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Resumo

Atualmente no acionamento de motores de inducéo € utilizado o controle vetorial para
obter uma resposta rapida de torque. Para avaliacdo do fluxo pode-se utilizar o sensoriamento
direto no entreferro, através de sondas de efeito Hall ou de outra técnica de medida ou realizar
estimacdo do fluxo, medindo a tensdo e a corrente do estator e através de processamentos
realizar a estimacéo.

O sensoriamento direto do fluxo tem alto custo e o sistema de medicdo pode nao
apresentar o desempenho necessario, ja no processo de estimagdo do fluxo, os sensores de
fluxo e velocidade séo eliminados, diminuindo assim o custo e aumentando a confiabilidade
do sistema.

Para a estimacao de fluxo neste trabalho, é usada a estratégia do Filtro Passa-Baixa em
Cascata Programavel (PCLPF-Programmable Cascaded Low-pass Filter), com implementacao
baseada em Redes Neurais Recorrente (RNN) treinada por Filtro de Kalman. O PCLPF
permite a integracdo ideal da tensdo, desde freqliéncias extremamente baixas até altas
freqliéncias na escala de enfraquecimento de campo. A implementacgéo do filtro, baseada em
redes neurais, é simples, tem bom desempenho e pode apresentar execucGes mais rapidas por
processador digital de sinal (DSP). O uso do Filtro de Kalman como algoritmo de treinamento
da RNN tem mostrado bons resultados em termos de quantidade de dados e tempo total de
treinamento.

Alem da medicéo da tenséo e da corrente do estator, o parametro do motor necessario
para estimacao do fluxo, utilizando o conceito do controle vetorial direto orientado através do
fluxo do estator, é a impedéncia equivalente ao enrolamento do estator, do qual a resisténcia
representa parte significativa.

Este trabalho apresenta a estimacdo da resisténcia do estator usando um Filtro de
Kalman Estendido (EKF), tornando assim, os valores da estimacdo do fluxo do estator e do
torque mais precisos.

Posteriormente, serd realizada a estimacdo de outros pardmetros de um motor de
inducdo, tais como: resisténcia do rotor; resisténcia do estator e indutancia do rotor
simultaneamente, através do emprego do conceito de EKF, e também a estimacdo da
velocidade e resisténcia do rotor simultanea usando RNN e treinamento por EKF.

As estimacOes propostas foram comprovadas através de resultados de simulages.



Abstract

Nowadays, induction motor drive uses vector-control to get faster answer torque. To
use flux estimation, direct measurement can be used with Hall sensors or another
measurement technique or flux estimation by measurement of the stator voltage and current.

The direct flux measurement is expensive and the process accuracy may not be enough
and yet stator flux estimation process eliminates flux and speed sensors, decreasing cost and
augment system reliability.

For stator flux estimation this work uses the strategy of programmable cascaded low-
pass filter (PCLPF), implemented by recurrent-neural-network and training with Kalman
Filter. The PCLPF method permits ideal voltage integration, from extremely low frequency to
high frequency field-weakening range. Implementation of the filter, based on neural network
is simpler with good performance and presenting faster performances by means of DSP
(Signal Digital Processor). The use of the Kalman Filter as an RNN training algorhyth has
shown good results as far as data quantity and total training time and concerned.

Besides the measurement of the stator voltage and current, the motor parameters
necessary for flux estimation using the direct vector control oriented through the stator flux, is
the impedance equivalent to the stator winding of with the resistenace is significant.

This work presents the stator resistance estimation, using Extended Kalman Filter,
making torque and stator flux estimation more accurate.

Later on, estimation of other parameters of an induction motor will be conducted, such
as: simultaneous rotor and stator resistance and rotor inductance, by using the concept of EKF
and also the rotor speed and resistance by means of the RNN and the EKF training.

The estimations proposed above have been confirmed by means of the simulations
results.
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Fluxo de disperséo do estator do eixo d°®
Fluxo de dispersdo do rotor do eixo g°
Fluxo de dispersdo do estator do eixo q°
Frequéncia do estator ou de linha (r/s)
Velocidade elétrica do rotor

Fregliéncia de escorregamento
Velocidade Mecanica do rotor
Frequéncia base elétrica do motor

Coeficiente de disperséo

Corrente do rotor rms ( referida ao estator)

Periodo de amostragem

Operador diferencial

XVi



Introducéo 1

INTRODUCAO

Com o desenvolvimento de novas tecnologias tém-se a  disposicao
microprocessadores, componentes eletrénicos de poténcia e sistemas de controle cada vez
mais rapidos e baratos. Hoje em dia, 0s acionamentos elétricos a base de motores de inducéo e
conversores sdo mais vantajosos do que os motores de corrente continua. Sobretudo, sob o
ponto de vista de relacdo poténcia/peso, aceleracdo, manutencdo, ambiente de operacédo,
velocidade de trabalho, entre outros. Mas na maioria das vezes, seu menor custo e maior
robustez sé&o as razdes para escolher os acionamentos com motores de inducdo em aplicagfes

de pequena e média poténcia.

O grande desenvolvimento da eletrdnica de poténcia ocorreu com o desenvolvimento
dos semicondutores de altas capacidades de corrente e bloqueio controlado (transistores de
poténcia, IGBTs-“Insulated Gate Bipolar Transistors”, GTOs -“Gate Turn-off Thyristors”),
que evitam problemas de comutacdo forcada dos SCRs, facilitando a implementacdo de
conversores CC/CA com técnicas de controle por modulacdo de pulso “PWM?”, permitindo
ajustes dos valores de tensdo, corrente e freqliéncia de saida, com respostas muito rapidas [1].
Assim, os conversores de freqiiéncia que convertem a energia da rede elétrica para a aplicéa-la

a motores, sdo cada vez mais empregados na alimentacdo de maquinas de indugéo.

Uma vez que o torque e o fluxo do motor de inducdo sdo funcBes da tensdo e da
frequéncia do estator, os métodos convencionais de controle tensdo/frequiéncia que tentam
manter o fluxo constante permitem somente respostas lentas de torque no eixo da maquina.
Para melhorar estas respostas o controle deve considerar as variaveis do fluxo e torque
separadas e desacopladas para efeitos de regulacdo. Os sistemas de controle vetorial ou
orientacdo de campo, e o controle direto de torque e fluxo (DTFC ou DTC) realizam esta

separagéo.

No esquema do DTC a amplitude e a velocidade de rotacdo do vetor fluxo do estator

sdo ajustadas separadamente para controlar o torque no motor. O DTC é capaz de produzir
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rapida resposta de torque e ndo necessita de sensores mecanicos de posicdo. Uma das
principais limitacbes do DTC é o uso da informacao da resisténcia do estator para estimacéo
do torque da méaquina e do fluxo do estator. A variagdo da resisténcia do estator devido a
temperatura introduz erros no vetor de dispersdo do fluxo e piora o desempenho do
acionamento. Isso afeta a estimagdo do torque eletromagnetico. Varios esquemas tém sido
propostos para superar este problema da variacdo na resisténcia do estator [2, 3, 4, 5, 6]. Este
trabalho propde a estimacdo da resisténcia do estator usando Filtro de Kalman Estendido
(EKF). E também apresenta a estimacdo de outros parametros do motor e da velocidade do

rotor (usada para o controle vetorial e o controle de velocidade completo).
A estrutura desse documento ¢ apresentada a seguir.

No capitulo 1, temos a apresentacdo da base teorica sobre o algoritmo do Filtro de
Kalman, mostrando sua origem computacional, sua origem probabilistica, o0 modelo de filtro

discreto, o ajuste de parametros e os conceitos considerando um Filtro de Kalman Estendido.

No capitulo 2, é apresentada uma introducdo as Redes Neurais Artificiais (RNAS),
com um breve histdérico do seu desenvolvimento, a conceituacdo e o modelo do neurdnio
bioldgico e artificial, as principais funcdes de ativacdo e a estrutura de uma Rede Neural
Recorrente (RNN).

No capitulo3, é apresentado o Algoritmo do Filtro de Kalman, usado para treinamento

da Rede Neural Recorrente.

No Capitulo 4 é apresentada a importancia do motor de inducéo trifasico (MIT), o
modelo dindmico do motor nos eixos direto e quadratura. E também os modelos baseados nas
equacOes de Kron e nas equacOes de espaco/estado necessarias para simulacdo de maquinas
de inducdo no software SIMULINK.

No capitulo 5 o Filtro Passa-Baixa em Cascata Programavel (PCLPF) implementado

por RNN ¢é apresentado para estimacéo do vetor fluxo do estator.

No capitulo 6, € mostrado o desenvolvimento do algoritmo do Filtro de Kalman

Estendido usado para treinamento das RNNSs para estimacao de parametros de um MIT.

No capitulo 7, é apresentado o desenvolvimento do algoritmo do Filtro de Kalman
Estendido usado para treinamento das RNNs, para estimacdo simultanea da resisténcia e da

velocidade do rotor.

No capitulo 8, sdo apresentados os resultados da aplica¢éo proposta.
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Finalmente, sdo apresentadas as conclusfes e propostas para trabalhos futuros, que

podem orientar novas pesquisas.
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CAPITULO 1

FILTRO DE KALMAN

Este capitulo tem como objetivo, fornecer uma conceituacéo teérica basica
sobre Filtro de Kalman.

1 Introducao

Durante os anos de 1960, Rudolf Emil Kalman foi inovador no desenvolvimento de
uma teoria rigorosa aplicada a sistema de controle e em outras areas. Ele publicou seu seminal
artigo descrevendo uma solucgéo recursiva do problema da filtragem linear de dados discretos
[7]. Desde aquele tempo, motivado pelos avancos da computacdo digital, o Filtro de Kalman
foi assunto de extensas pesquisas e aplicacbes, principalmente nas areas de navegacdo

autbnoma ou assistida.

O Filtro de Kalman é um conjunto de equa¢fes matematicas que fornece uma solugéo
recursiva para o problema de estimacdo de estados do processo. A principal vantagem do
método recursivo é sua eficiéncia computacional em comparacdo com métodos classicos,
como 0s minimos quadrados, por exemplo. Outra caracteristica importante é que no método
classico, todas as medidas devem ser conhecidas de antemdo para a estimacao, enquanto que
o Filtro de Kalman atualiza os célculos a cada nova medida que € fornecida pelo sistema de
observacdo. O filtro é muito importante em varios aspectos como: estimacdo de estados
passados, presentes e futuros, mesmo quando a natureza do sistema modelado ndo seja
conhecida. O objetivo deste capitulo é fornecer uma conceituacao tedrica para a utilizacdo do
Filtro de Kalman. Outras referéncias sobre o Filtro de Kalman podem ser encontradas em [8,
9.
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2 O Filtro de Kalman Discreto

2.1 O Processo a ser estimado

O Filtro de Kalman ¢ utilizado em um problema geral da tentativa do calculo do
estado x € R" de um controle discreto de processo que é governado por uma equacio

diferencial estocéstica linear:

Xk = A Xg-1 + BUkg + Wier (1.1)
e com uma medida z € R™ dada por,

Zxk = H X + V. (1.2)

As variaveis aleatorias wy e Vi representam ruidos do processo e da medida
(respectivamente). E assumido que os mesmos sdo independentes um do outro, s&o do tipo
branco, e com distribui¢cdes de probabilidade normais:

p (W) ~N(0,Q) (1.3)
p(v) ~N(O,R) (1.4)

Na pratica, as matrizes de covariancia do ruido Q e a covariancia do ruido R, podem

mudar a cada passo de tempo ou medida, portanto aqui sdo assumidas como constantes.

A matriz A nxn na equacdo diferencial (1.1) relaciona os estados no instante k-1 com o
estado do passo k, na auséncia de uma fungéo ativadora ou ruido de processo. A matriz B nxl
relaciona a entrada de controle u e R' ao estado x. A matriz H nxm na equac&o da medida
(1.2) relaciona o estado com a medida z,. Como as matrizes R e Q, a matriz H também pode
mudar a cada passo de tempo, mas aqui assumimos que ela é constante. [7, 8, 9].

2.2 As origens computacionais do Filtro

Definindo X, € R" (notacdo “super menos”) como sendo o estimador de estado a
priori no passo k, determinando o conhecimento do processo antes do passo k, e X, € R"

como sendo o estimador de estado a posteriori no passo k, apds a medida z,. Entdo se podem

definir os erros dos estimadores a priori e a posteriori como:



Capitulo 1- Filtro de Kalman 6

€ = X, — X e

e, =X, — X,

A covariancia do erro no estimador a priori é dada por:
_ _ T
P = E[ek € ] (1.5)
e a covariancia do erro no estimador a posteriori como:

P. =El[e.e] (1.6)

Ao derivar as equagdes para o Filtro de Kalman, tem-se como meta encontrar uma

equacdo que calcule uma estimativa de estado a posteriori X, , como uma combinagéo linear
do estimador a priori X, e uma diferenca ponderada entre a medida atual zx e uma predicéo

de medida HX,, como mostrado na equacdo (1.7). Alguma justificativa para (1.7) €

determinada em [9] comentadas a seguir.
X, =X, +K(z, —H X,) (1.7)

A diferenga (z, —H X, )em (1.7) é chamada de inovacdo medida ou residuo. O

residuo reflete a discrepancia entre a predicdo da medida H X, e a medida atual z.

A matriz K nxm em (1.7) é escolhida para ser o ganho ou fator de mistura que
minimiza a covariancia do erro a posteriori (1.6). Essa minimizacdo pode ser realizada
primeiramente substituindo (1.7) na definicdo do erro ey, e em seguida em (1.6), executando
as expectativas indicadas, levando a derivada da substituicdo do resultado com relacdo a K,

colocando o resultado igual a zero e resolvendo entdo para K.
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Para mais detalhes sobre a derivagdo das equacgdes do Filtro de Kalman ver [9]. Uma

formay para K que resulta na minimizacdo de (1.6) € dada por:

K, = Pk’HT(H Pk’HT +R)* (1.8)
ou
P H'
Ky=—-"5—"
HP H™ +R

Observando (1.8), pode-se notar que se a covariancia do erro na medida R, se

aproxima de zero, o ganho K atua sobre o residuo mais intensamente, especificamente:

limK, =H".

R,—0

Por outro lado, quando a covariancia do erro do estimador a priori Py” aproxima-se de

zero, 0 ganho K atua menos intensamente no residuo, especificamente:

limK, =0

P —0

Outro modo de pensar sobre a atuacdo de K é que quando a covariancia do erro de

medida R se aproxima de zero, a medida atual zx é cada vez mais confiavel, enquanto a
predi¢do da medida HX, é cada vez menos confidvel. Por outro lado, quando a covariancia do
erro do estimador a priori Py se aproxima de zero, a medida atual zx é cada vez menos

confidvel, enquanto a predi¢do da medida H X, é cada vez mais confiavel.

1 Todas as equaces do filtro de Kalman podem ser manipuladas algebricamente para varias

formas de representagdes. A equacado (1.8) representa o ganho de Kalman em uma forma padrao.
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2.3 A origem probabilistica do Filtro

A justificativa para (1.7), esta baseada na probabilidade do estimador a priori X,

condicionada em todas as medidas zx anteriores. Por enquanto € suficiente mostrar que o

Filtro de Kalman mantém os primeiros dois momentos da distribuicdo de estado,

A

E[x ]=%,

E[(Xk _)A(k)(xk _)A(k)T]: Pk'

A estimativa de estado a posteriori (1.7), reflete a média (o primeiro momento) da
distribuicdo de estado, e é normalmente distribuido se as condicdes de (1.3) e (1.4) sdo
conhecidas. O estimador a posteriori da covariancia do erro (1.6) reflete a variancia da
distribuicédo de estado (0 segundo momento ndo central). Em outras palavras:

p(Xk|Zk) ~ N(E[x, 1, E[(X, — X, )(X, _)A(k)T D

p(Xk|Zk): N (X, P)-

Para mais detalhes sobre as origens probabilisticas do Filtro de Kalman ver [9].

2.4 Algoritmo para o Filtro de Kalman Discreto

Nas secdes anteriores foi apresentada uma visdo geral, cobrindo a operacéo de "alto-
nivel" de uma forma do Filtro de Kalman discreto. Depois de apresentar esta visao de alto-
nivel, o enfoque € estreitado para as equaces especificas e seu uso nesta versao do filtro.

O Filtro de Kalman faz as estimativas de um processo usando uma forma de controle
de realimentacdo: o filtro estima o estado do processo em algum momento e entdo obtém a
realimentacdo na forma de medidas (ruidosas). Como tal, as equacdes para o Filtro de
Kalman se dividem em dois grupos: equagOes de atualizacdo de tempo e equacgdes de
atualizacdo de medida. As equacOes de atualizacdo de tempo séo responsaveis para projetar

adiante o estado atual, e o estimador da covariancia do erro para obter um estimador a priori
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para 0 proximo instante. As equacOes de atualizacdo de medida sdo responsaveis pela
realimentacdo, isto €, por incorporar uma medida nova na estimativa a priori para obter um

estimador melhorado a posteriori.

As equacles de atualizagdo de tempo também podem ser vistas como equacdes de
predicdo, enquanto as equacdes de atualizacdo de medida podem ser vistas como equacges de
correcdo. Realmente o algoritmo final de estimacdo se assemelha a um algoritmo de

predicdo-correcdo para resolver problemas numéricos como mostrado abaixo na Fig. 1.

N

Atualizacdo de tempo Atualizacdo da Medida

(“Predicéo”) (“Correcéo™)

\/

Fig. 1 — O ciclo continuo do Filtro de Kalman discreto. As atualiza¢es de tempo projetam o estimador de
estado atual a frente no tempo. A atualizagdo de medida ajusta o estimador projetado, por uma medida
atual naquele momento.

As equacles especificas para as atualizacGes de tempo e medida sdo apresentadas

abaixo:

X, =A X, +Bu,, (1.9)

P, =AP_A"+Q (1.10)

Novamente nota-se que as equacdes de atualizacdo de tempo (1.9) e (1.10) projetam o
estimador de estado e a covariancia do erro de estado do passo de tempo k-1 para o passo k. A
e B sdo de (1.1), enquanto Q é de (1.3). Condicdes iniciais para o filtro, sdo discutidas nas

referéncias citadas anteriormente.
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K, =P H'(HP H +R)™ (1.11)
X, =X +K. (z, —H %) (1.12)
P.=(-KH )R (1.13)

A primeira tarefa durante a atualizacdo de medida é calcular o ganho de Kalman, K.
Note que a equacdo dada em (1.11) é igual a (1.8). O proximo passo € medir de fato o
processo para obter zy, e entdo gerar um estimador de estado a posteriori incorporando a
medida como em (1.12). Novamente (1.12) simplesmente € (1.7) repetida aqui. O passo final

é obter um estimador da covariancia de erro a posteriori calculado por (1.13).

Depois de cada par de atualizagBes de tempo e de medida, 0 processo é repetido com o
estimador a posteriori anterior usado para projetar ou predizer o novo estimador a priori. Esta
natureza recursiva € uma das caracteristicas muito atraentes do Filtro de Kalman e torna a
implementacao pratica muito mais viavel que, por exemplo, uma implementacédo de um Filtro
de Weiner [7] que é projetado para operar diretamente em todos os dados para cada
estimativa. Ao inveés disso, o Filtro de Kalman recursivamente condiciona a estimativa atual
em todas as medidas passadas. A Fig. 2 oferece um quadro completo da operacdo do filtro,
combinando o diagrama de alto-nivel da Fig. 1 com as equac6es (1.9), (1.10), (1.11), (1.12) e
(1.13).

2.5 Parametros do Filtro e Ajuste

Na implementacdo atual do filtro, a matriz de covariancia do erro na medida R e o
ruido do processo Q, dado por (1.4) e (1.3) respectivamente, poderiam ser medidos antes da
operacdo do filtro. No caso da covariancia do erro de medida R em particular isto faz sentido,
devido ao fato de ser necessario medir o processo enquanto o filtro esta operando (geralmente
poder-se-ia pegar algumas amostras off-line para se determinar a variancia do erro de

medida).
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Atualizacdo da Medida (Correcao)

Atualizacdo de tempo (Predicao) Calcule o ganho de Kalman

Projeta o estado do erro a frente . T .
Ki,=RH (HRH +R)"
X, =A%, +Bu,, . ) .
Atualiza estimador com a medida

Projeta a covariancia do erro a frente

P =AP_A"+Q

T

Valores iniciais para X, e P_,

X, =X, +K, (z, - H %)

Atualiza a covariancia do erro

P =(1-K,H )P

Fig. 2 - Um quadro completo da operacéo do Filtro de Kalman, combinando o diagrama de alto-nivel com
as equacoes de (1.9) a (1.13).

Frequentemente a escolha é menos deterministica no caso de Q. Por exemplo, esta
fonte de ruido é frequentemente usada para representar a incerteza no modelo de processo
(1.1). As vezes um modelo muito pobre pode ser usado simplesmente “injetando" bastante
incerteza pela selecdo de Q. Certamente neste caso espera-se que as medidas do processo

fossem confiaveis.

Em qualquer caso, tendo-se ou ndo uma base racional para escolher os parametros,
freqlientemente filtros de desempenho superior (estatisticamente falando) podem ser obtidos
por "ajuste™ nos parametros Q e R do filtro. O ajuste normalmente é executado off-line,
freqlientemente com ajuda de outro Filtro de Kalman, num processo generalizado como

Identificacéo de Sistema.

Concluindo, pode-se notar que sob as condi¢cdes onde Q e R sdo constantes, o
estimador da covariancia de erro Px e 0 ganho de Kalman K estabilizardo depressa, e entdo
permanecem constantes. Se este & 0 caso, 0s parametros podem ser pré-computados ou
executando o filtro off-line ou, por exemplo, resolvendo (1.10) para o valor de regime

permanente de Py definindo Py = Py e resolvendo para Py.
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Frequentemente ocorre 0 caso em que o erro de medida, em particular, ndo permanece

constante.

Também, o ruido de processo Qx pode mudar dinamicamente durante a operagdo do
filtro para se ajustar a uma dinamica diferente. Por exemplo, no caso de localizar um padréo
de uma figura em um ambiente virtual 3D, pode-se reduzir a magnitude de Qx se o padrédo
parecer estar se movendo lentamente, e aumentar a magnitude se a dindmica comecar a mudar
rapidamente. Em tal caso Qx pode ser usado ndo sO para representar a incerteza no modelo,

mas também a incerteza dos objetivos do processamento.

3 O Filtro de Kalman Estendido (EKF)

3.1 O Processo a ser estimado

Como descrito nas se¢des anteriores, o Filtro de Kalman é utilizado em um problema
geral da tentativa do calculo do estado x € R" de um controle discreto de processo que é
governado por uma equacdo diferencial estocastica linear. Mas, e se 0 processo a ser estimado
e/ou o relacionamento das medidas do processo for ndo-linear? Algumas das aplicagdes mais
interessantes e bem sucedidas da filtragem de Kalman tem sido nessas situacdes. O Filtro de
Kalman que lineariza determinado modelo de processo, sobre a covariancia e 0 modelo

corrente, é conhecido como Filtro de Kalman Estendido ou EKF.

O Filtro de Kalman Estendido é basicamente, um observador estocastico de ordem
completa apropriado para estimacdo Otima recursiva de estado de sistemas dindmicos nao-

lineares (em tempo real), usando sinais que sdo corrompidos por ruidos [10].

De certa forma, relacionado com as séries de Taylor, pode-se linerizar a estimagao em
torno da estimativa atual, usando derivadas parciais do processo e funcdes medidas para
computar estimativas (mesmo diante de relacionamentos ndo-lineares). Assumindo que o
processo tem um vetor de estado x € R", mas agora é governado por uma equacdo diferencial

estocastica ndo-linear:

X = f(Xk—l’uk—lvwk—l) ) (1-14)

e com uma medida z € R™ dada por

z, =h(x,,v,). (1.15)
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As variaveis aleatorias wx e vk novamente representam o ruido do processo e da

medida (respectivamente), como em (1.3) e (1.4). Neste caso, a funcdo f ndo-linear da
equacdo (1.14) relaciona o estado no instante k-1 com o estado no instante k. Isso inclui

como parametros algumas direcGes de fungdes u, , e o ruido do processo w, médio nulo. A

funcdo h n&o-linear da equacéo (1.15), relaciona o estado x, com a medida z, .

Na pratica, ndo se conhece os valores individuais dos ruidos w, e v, para cada passo.

No entanto, pode-se aproximar os vetores de estado e medidas sem eles, como:

~ N

X = f (X U, ,0), (1.16)

2, =h(x¢,0). (1.17)

Onde x, € qualquer estimativa a posteriori do estado ( vindo do passo no tempo k).

E importante notar que uma falha fundamental do EKF, é que a distribuicdo (ou
densidade no caso continuo) das vérias variaveis aleatorias, ndo sdo normais depois de
submeter-se as respectivas transformacfes ndo-linear. Maiores detalhes sobre trabalhos
usando métodos que preservam a distribuicdo normal por todo a transformacéo nao-linear sao

encontrados em [9].

3.2 A origem computacional do Filtro

Para estimar um processo com relacionamento de medidas e equacgdes diferencas,

novas equacOes devem ser escritas para governar esta linearizacao:

X, = Xt A, —Xea) +W,, (1.18)

2, = Zet H (X —Xi)+V, | (1.19)

Onde:
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e X €z, sdo os vetores de medida e estado atuais,

o ;(k e Ek séo vetores de medida e estado aproximados de (1.16) e (1.17),

n

e Xy € uma estimativa a posteriori do estado no passo Kk,

e asvariaveis aleatorias wye vy representam os ruidos das mediadas e do processo como
em (1.3) e (1.4),

e A éamatriz Jacobiana das derivadas parciais de f referente a x, que é
of;
i
A{i,]] (Xk 1’uk 1;0)
OX{j]

e W é a matriz Jacobiana das derivadas parciais de f referentea w,

i
Wi

il = (Xk -1, Uy 1;0),

[i]

e H é a matriz Jacobiana das derivadas parciais de h referente a x,

oh, -
Hiij :a_['l(xk 0),
X(i]

e V é amatriz Jacobiana das derivadas parciais de h referente a v,

Mo

Vi =
M)

|,l

Para simplificar a notagdo, ndo foi usado subscrito do passo no tempo k com as

matrizes Jacobianas A,W, H e V, mesmo sendo elas diferentes em cada passo de tempo.

Agora definindo uma nova notacdo para a predi¢do do erro,

€1 = X, — Xk, (1.20)
e a medida residual,

&y, =2, — k. (1.21)

Relembrando que na pratica, ndo tem-se acesso a x, em (1.20), ele é o vetor de estado

atual, por exemplo, a grandeza a ser estimada. Por outro lado, tem-se acesso a z, em (1.21),
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que é a medida atual usada para estimar x,. Usando (1.20) e (1.21), pode-se escrever as

equacOes do processo de erro:

A

&y, ~ A(X,, — Xit) + &, (1.22)

e, ~Hex +7,, (1.23)

Onde ¢, e n, representam novas variaveis aleatdrias, tendo matrizes de covariancia e
zero WQW' e VRV', com Q e R como em (1.3) e (1.4), respectivamente.

Note que as equacOes (1.22) e (1.23) sdo lineares, e sdo muito parecidas com as

equacOes de medida e diferenca (1.1) e (1.2) do Filtro de Kalman Discreto. 1sso motiva a usar

a medida atual residual ézk em (1.21) e um segundo Filtro de Kalman (hipotético) para

estimar a predicdo do erro éxk dado por (1.22). Esta estimativa chamada de ex, poderia ser

usado junto com (1.20) para obter uma estimativa do estado a posteriori para um processo

ndo-linear como:

A ~ n

Xk = Xk + €k . (1.24)

As variaveis aleatorias de (1.22) e (1.23) tem aproximadamente as seguintes

probabilidades de distribuigéo:

T

p(ex,) ~ N(0,E[es, ex,])
p(z) ~ N(OWQWT)

p(7,) ~ N(O,VRV ! )

A

Dado estas aproximagdes, a equacdo do Filtro de Kalman para estimr ex é:

A

e =K, e, . (1.25)

Substituindo (1.25) em (1.24) e usando (1.21), vé-se que ndo ha necessidade do

segundo Filtro de Kalman ( hipotético):

A

Xi = X+ K, €5 (1.26)

=Xk + K, (z, —zk).
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A equacdo (1.26) pode agora ser usada na atualizacdo de medidas do Filtro de Kalman
Estendido, com ;(k e ik vindo de ( 1.16) e (1.17), e o ganho de Kalman K, vindo de (1.11),
com a substituicdo apropriada para a covariancia do erro medida.

O conjunto de equacOes de atualizacdo de tempo e de medida do EKF é mostrado

seguir:

& = f (Xe1,U,,,0) (1.27)

Pk7 = Ak Pk—lAtI +Wka71WkT (1-28)

As equacdes de atualizacdo de tempo (1.27) e (1.28), projetam os estados e a

covariancia estimada do tempo k-1 para o tempo k. Novamente, f em (1.27) vem de (1.16),

A, e W, sdo as Jacobianas no passo k, e Q, € a covariancia do ruido (1.3) no paso k.

K, = F’k_HkT (HkPk_HJ +V, RkaT )t (1.29)
X =% + K (z, —h(X,,0)) (1.30)
P =(-KMH,)P (1.31)

As equacdes de atualizacdo de medidas (1.29), (1.30) e (1.31), corrigem a covariancia

e os estados estimados com a medida z,. Novamente, hem (1.30) vem de (1.17),H, e V sdo

as Jacobianas medidas no passo k, e R, é a medida da covariancia do ruido (1.4) no passo k.

A Fig. 3 mostra a operacao do EKF.
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Atualizacdo da Medida (Correcao)

Atualizacdo de tempo (Predicao) Calcule o ganho de Kalman

Projeta o estado do erro a frente . T .
Ky =R H, (H R H +V,RV, ']

X = F(X10Ui,0)
Atualiza estimador com a medida

Projeta a covariancia do erro a frente

X, =X +K -h(x¢,0
Pk_zAkPk—lAII +Wka71WkT %=X K (%09

Atualiza a covariancia do erro

T Pk:(I_Kka)Pl;

n

valores iniciais para Xk-1 e B _;

Fig. 3 - Um quadro completo da opera¢do do EKF, combinando o diagrama de alto-nivel com as equacGes
de (1.27) a (1.31).

Uma caracteristica importante do EKF é que a matriz Jacobiana H, na equagdo para o
ganho de Kalman K, , propaga corretamente somente as componentes relacionadas com a

informacdo de medidas. Por exemplo, se ndo hd uma mapeamento um-a-um entre a medida

Z, e o estado via h, a matriz Jacobiana H, afeta o ganho de Kalman, assim somente aumenta

A—

a porcdo da residual z, —h(x«,0) que afeta o estado. E claro que se as medidas ndo
apresentarem um mapeamento um-a-um entre a medida z, e o estado via h, entdo o filtro

pode divergir rapidamente. Nesse caso 0 processo ndo pode ser observado [9].

Exemplos simples para uma melhor compreensdo da operacao e capacidade do Filtro

de Kalman podem ser encontrados em [7].
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CAPITULO 2

REDES NEURAIS - PRINCIPIOS E APLICACOES

O objetivo deste capitulo é apresentar uma introducédo das Redes Neurais
Artificiais (RNAs), um breve historico, a estrutura de um neurdnio bioldgico e
artificial, algumas das principais fun¢des de ativacdo e a estrutura da rede neural
recorrente (RNN).

1 Introducao

A principal finalidade das redes neurais artificiais € explorar e reproduzir tarefas
humanas naturais em processamento de informacdes, tais como: fala, visdo, olfato, tato,
aprendizado e controle motor. Além dessas, as redes neurais também sdo usadas para solugao
de problemas de otimizacdo combinatdria, modelagem de sistemas, controle e aproximacao de

funcdes [11].

O elemento béasico da constituicdo de um sistema nervoso bioldgico é o neurénio
(célula nervosa responsavel pela transmissdo da informacg&o de partes do corpo até o cérebro).
A rede neural bioldgica do cérebro humano € constituida por aproximadamente 100 bilhdes de
células nervosas ou neurénios bioldgicos interconectados [10]. Pela acdo dessa rede neural é
criada a memoria, a base da inteligéncia do cérebro humano, e o correspondente processo de
aprendizagem. Embora, a estrutura de um neurdnio biolégico seja bem conhecida, a forma

como eles estdo interconectados, ainda € motivo de muitas pesquisas e estudos.

De uma forma geral as RNAs tentam simular o sistema nervoso bioldgico do cérebro
humano em forma de circuito eletrébnico ou programa de computador, mesmo de forma
limitada. O grande numero de elementos de processamento (neurdnios) presente nas RNAs,
altamente interconectados, retratam suas caracteristicas de comportamento, tais como:
capacidade para processar de forma paralela e eficiente a enorme quantidade de informacdes

recebidas; habilidade de aprender com novas situacfes (treinamento); capacidade de
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generalizar (respondendo corretamente a situacbes ndo vivenciadas) e capacidade de
reconhecer padrbes. Cada elemento de processamento tem um numero interno de parametros
chamados de pesos. Modificando-se os valores dos pesos de um elemento, 0 comportamento
do elemento se altera, entretanto, pode-se também afetar todo 0 comportamento da rede.

A RNA também € conhecida como neurocomputador, sistema conexionista ou

processadores distribuidos paralelos.

Reconhecimento de padrdo ou mapeamento de entrada/saida constituem o centro da

neurocomputacao, como mostrado na Fig. 4.

Caxa
preta ’

Fig.4 — Problema de mapeamento entrada/saida.

Basicamente esse mapeamento € possivel, pela propriedade de memoria associativa do
cérebro humano. Essa propriedade nos ajuda a relembrarmos ou associarmos 0 home de uma

pessoa quando vemos sua face.

Como por exemplo, ensinar os caracteres do alfabeto a uma crianga, onde esses
caracteres sdo mostrados e seus nomes pronunciados repetidamente. Para aprender, uma RNA

é normalmente treinada, por exemplo, associando padrdes de forma repetitiva.
Uma definicdo de RNAs, embora ndo rigorosa, pode ser encontrada em [11]:

“Uma rede neural, € uma estrutura de processamento de informacgdo paralela e
distribuida, que consiste de elementos de processamento (que podem possuir memdria local e
efetuar operacOes de processamento de informacdes locais) interconectados via canais
unidirecionais chamadas conexdes. Cada elemento de processamento tem uma Unica saida
que pode ser conectada a tantas outras quanto se deseje (cada uma utilizando o mesmo sinal
de saida). O sinal de saida do elemento de processamento pode ser de qualquer tipo
matematico desejado. Todo 0 processamento que ocorre sobre cada elemento de
processamento, deve ser completamente local, isto é, ele deve somente depender dos valores
do sinal de entrada, no momento, e dos valores armazenados na memoria local do elemento

de processamento™.
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O histdrico das RNA é antigo e precede mesmo o advento da computagdo digital

moderna. Uma breve revisao historica das RNAs, sera apresentada.

Em 1943, McCulloch (Psiquiatra e Neuroanatomista) e Walter Pitt (Matematico),
propuseram uma rede composta por neuronios artificiais, que era capaz de desempenhar
simples computacdo ldgica limitada. Em 1949, Donald Hebb propds uma regra de
treinamento de rede que foi chamada de Regra de Hebb e afirmou que as informacgdes sdo
armazenadas nos pesos. Muitas regras de treinamento tiveram suas origens na Regra de Hebb.
Em 1958, Frank Rosenblatt definiu a rede chamada de Perceptron, desenvolvida em um
computador no laboratorio aerondutico de Cornell. Esta maquina fazia reconhecimento de
imagem (visdo). Nos anos de 1960, Widrow e Hoff, propuseram a Rede Adaline (Elemento
linear adaptativo), semelhante a Perceptron, deferindo no algoritmo de treinamento e a Rede
Madaline (Adaline multipla), uma rede em camadas treinaveis com multiplos elementos
adaptativos, e o treinamento da rede pela regra delta, que foi o precursor do método de

treinamento moderno “ Back Propagation”.

Em 1969, Minsky e Papert apontaram as limitacdes intrinsecas das Perceptrons e das
redes neurais, e devido a reducdo de financiamento para pesquisas, a area de RNAs ficou
adormecida por quase 20 anos. As pesquisas renovadoras tiveram inicio em 1982, quando
Hopfield, apresentou sua idéia na Academia Nacional de Ciéncia. Desde entdo, modelos de

redes e regras de treinamento estdo sendo desenvolvidos.

Neste capitulo, também serd apresentada a estrutura do neurdnio biolégico artificial, as
principais fungdes de ativagéo e tipos de redes, principalmente as redes neurais recorrentes
(RNN).

1.1 Conceito de Neurdnio Biologico

A estrutura de um neurdnio artificial em rede neural é inspirada no conceito de

neurdnio biol6gico, mostrado na Fig.5.
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| De nd-rltos |

[ Terminais sinapficos

Fig.5 — Estrutura de um neur6nio bioldgico.

Célula

SNy £ W

Nucleo

Dentritos

Neurinio

Neurdnio

Fig.6 — Estrutura de um neurdnio bioldgico, mostrando a sinapse.

O neurdnio bioldgico é basicamente, um elemento de processamento do Sistema
Nervoso Cerebral, que recebe e combina sinais vindos de outros neurénios similares, através
de milhares de rotas de entrada chamados de Dentritos. Se o sinal combinado é
suficientemente forte, o neurénio é ativado produzindo um sinal de saida junto ao axonio,
conectando-se os Dentritos aos milhares de outros neurdnios. Cada sinal de entrada, vindo
junto ao Dentrito passa através dos Terminais Sinapticos. A juncdo do Terminal Sinéptico é
um intervalo infinitesimal no Dentrito que é preenchido com um fluido neurotransmissor, que
retarda ou acelera a vazdo da carga elétrica entre as conexdes. Esses sinais elétricos fluem
para o0 ndcleo ou soma-se a juncdo. O ajustamento da impedancia ou condutancia do espaco
sinaptico pelo fluido neurotransmissor contribui para a memaria ou processo de aprendizagem

do cérebro.
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De acordo com os conhecimentos atuais, acredita-se que o cérebro tem memoria
distribuida ou caracteristicas de inteligéncia dada pela propriedade da memdria associativa,
mas ndo como uma memoria de armazenamento central de um computador digital, que é
enderecada pela sua unidade logica e aritmética. Se ndo, um paciente cirrgico, quando

recuperasse de uma anestesia, poderia esquecer tudo que aconteceu no passado.

1.2 Neurobnio Artificial

Um Neurdnio Atrtificial é o conceito do qual componentes tem uma analogia direta
com o Neurdnio Bioldgico [10]. A Fig.7 mostra a estrutura de um Neurénio Artificial. Ele
também é chamado de neur6nio, elemento de processamento, n6 ou célula. Os sinais de
entrada X1,X2,...Xy sdo normalmente variaveis continuas no tempo, mas podem também ser
discretas. Cada sinal de entrada flui por um ganho ou peso, chamado de Peso Sinaptico ou
Conexao Forcada, cuja fungdo é analoga aquela da juncdo sinaptica de um neurénio bioldgico.
Os pesos podem ser positivos ou negativos, correspondendo a “aceleracdo” ou “inibicdo”, da
passagem dos sinais elétrico na célula bioldgica. A Fig. 7 mostra que a saida do neurdnio é
dada pela soma dos n6s acumulados de todos os sinais de entrada, acrescentando o sinal bias —
b, cujo valor é transmitido através da funcdo de ativacdo, habitualmente de natureza néo-
linear.

Fonte de Bias
Pesos
X 1

Sinapticos

Entradas
F(S) F(S) . saida do
Neurdnio

Funcéo de Ativacao

Soma dos No6s
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Fig.7 — Estrutura de um neuronio artificial.

Matematicamente, a expressdo de saida pode ser representada por (2.1).

Y=F(S)=FL§_1XKWK+b} 2.1)

1.3 Funcéo de Ativagdo do Neurdnio

Um neurdnio, para atingir um certo estado de ativacdo, combina todos os sinais
recebidos. Esta combinacdo é uma simples soma ponderada (Eq. 2.1). O valor obtido desta
combinacdo é chamado de entrada liquida. A ativacdo propriamente dita € resultado da
aplicacdo de uma funcao de ativacdo a entrada liquida do neurénio. O grau de ativacdo de um
neurbnio pode estar restrito a um conjunto discreto de valores ou variar continuamente,
dependendo da fungéo de ativacdo usada. As fungdes de ativagcdo mais comum séo: a funcao
linear, a funcdo degrau ou limitador brusco, a funcdo sinal, a funcdo sigmoidal e a funcédo
tangente hiperbdlica. A Fig. 8 mostra os tipos de funcdes de ativacdo habitualmente mais

usadas.

2 F8
F o
n 0 S
s
Fungio Linear Fungdo Degrau { limiar)
A 5 4 F(8)
s +1
' a=1
[4 0 >
8 5
—] - ]

Funciio Sigmoeidal
Fungdio Sircal
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A FiS)

Y

-1

Fungio Tangente
Hiperbélica

Fig 8 — Funcdes de ativacdo do neuronio artificial.

A funcdo linear é a funcdo de ativagdo mais simples, onde a saida varia linearmente

com a entrada, mas satura em +1.

A funcdo degrau ou limiar, passa logica 1 se S > 0 ou logica 0 se S < 0. Uma “bias”
positiva ou negativa pode ser introduzido em S para alterar o valor de limiar. Na funcéo de

ativagdo sinal com influéncia zero, a saidaé+1seS>0o0u—-1se S<O0.

As funcdes de ativagdo ndo-lineares sdo, geralmente, as mais usadas para permitir a
aprendizagem de estruturas complexas, variando entre dois valores assintéticos de 0 e 1 ou
—1e + 1. Elas séo respectivamente, a funcdo sigmoidal (também chamada de log-simdéide ou

funcdo logistica), cuja expressdo matematica é dada por:

1
F(S)= 2.2
(S) e (2.2)
e funcéo tangente hiperbdlica, expressdo modelada por (2.3),
e® —e™®
F(S)=———+ 2.3
()= s (23)

onde « é um ganho ou coeficiente de ajuste de inclina¢do ou sensibilidade.
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As fungdes sigmoidal e tangente hiperbolica, sdo funcdes diferenciaveis, e a derivada

drF(S) . ... o
( )e méaxima em S=0, e gradualmente diminui com o aumento valor de S em uma ou

outra direcéo.

2 Rede Neural Artificial

A interconexdo dos neurdnios artificiais resultam em uma RNA, e seu objetivo é
reproduzir capacidades do cérebro humano para resolver problemas cientificos, de engenharia
e muitos outros da vida real. Embora, a interconexao dos neur6nios bioldgicos ainda nao ser
bem entendida na préatica, cientistas tém apresentado numerosos modelos de redes neurais e
muitos outros virdo. Estas redes geralmente podem ser classificadas como rede de
alimentacdo direta (feedforward) e redes recorrentes (feedback). Nas redes de alimentagédo
direta, sinais de neurdnio para neurdnio fluem somente na direcdo para frente, enquanto nas
redes recorrentes, os sinais podem fluir na direcdo para frente, para tras ou lateralmente.

Alguns modelos de redes podem ser listados da literatura [10], como segue:
Redes de alimentacdo direta:
e Perceptron
e Adaline (Elemento linear adaptativo) e Madaline (Adaline multipla)
e Perceptron multi-camadas de alimentacéao direta
e Rede de fungéo de base central (RBFN)
e Rede de regresséo geral
e Rede neural modular (MNN)
e Rede de vetor de quantizacdo de aprendizado (LVQ)
e Rede neural probabilistica (PNN)

e Rede neural Fuzzy (FNN)

Redes recorrentes:

e Rede Hopfield
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e Maquina de Boltzmann

e Mapa caracteristico de organizagdo propria de Kohonen (SOFM)
e Rede de recirculacédo

e Cérebro expressado na caixa (BSB)

e Rede de teoria de ressonancia adaptativa (ART)

e Memodria associativa bidimencional (BAM)

Uma rede pode ser definida como estatica ou dindmica, dependendo se o sistema
simulado é dindmico ou estatico. Um problema que pode ser resolvido por uma rede
recorrente também pode ser resolvido por uma rede de realimentacdo direta com conexdes

externas proprias [10].

Topologias de redes neurais podem ser encontrados na literatura [10, 12]. Neste
capitulo, discutiremos particularmente as redes neurais recorrentes, empregadas neste

trabalho.

2.1 Rede Neural Recorrente para Sistema Dinamico

Nas redes de alimentacdo direta (feedforward), a saida em qualquer instante depende
da entrada naquele instante. Em muitas aplicagdes, uma rede neural é requerida para ser
dindmica, isto é, ela deveria ser capaz de imitar um sistema dindmico com comportamento
temporal, tal como identificacdo de modelo de uma maquina elétrica ou a estimagdo do seu
fluxo. Uma rede tem propriedade de armazenamento como um capacitor ou indutor elétrico.

Uma rede neural dindmica pode ser classificada como a seguir:
e Redes recorrentes
e Rede atrasada no tempo
Sera visto as redes recorrentes, 0 tipo que sera aplicado nesse trabalho.

A rede neural recorrente (RNN) usa retroalimentacdo da camada de saida em uma

camada anterior.
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A Figura 9 mostra a estrutura geral de uma RNN de duas camadas para um sistema
dindmico, onde os sinais de saida sdo alimentados novamente para a camada de entrada com
um tempo de atraso. Nesse caso, a saida do neurénio ndo depende somente dos sinais da
entrada atual, mas também das saidas anteriores, dando dessa forma o comportamento
temporal da rede. Isto significa que se, por exemplo, um conjunto de sinais da funcéo degrau
for aplicado na entrada, a resposta ira repercutir no dominio do tempo até que a condicdo de
estado permanente seja alcancada. Isto é similar a resposta de um circuito elétrico R-L ou
R-C. Frequentemente, ela é definida como uma Rede Recorrente de Tempo Real. A rede
mostrada na figura 9 tem um total de N neurénios de saida e M conexdes de entrada externa.
As saidas realimentam as entradas com uma unidade de tempo de atraso. Dessa forma, ha
todas as entradas M+N. X(k) indica o vetor de entrada externo aplicado na rede no tempo
discreto k-ésimo e Y(k+1) indica o vetor correspondente do neurdnio de saida produzindo um
passo de atraso no tempo (k+1). A entrada X(k) e o vetor de saida Y(k) atrasado um passo,

constituem juntos o vetor de saida total dado por (2.4).
Uy = U3 (K)o oy (O] = ¥ ()Y ()X (). X, (KT (2.4)

A saida do j-ésimo neurdnio no instante k é dado por,

N+M

Q;(k)= ZWji (k)U; (k) (2.5)

onde Wjj é o peso de conexdo entre a entrada i-esima e o neur6nio j-ésimo e

Ui(k) = i-ésima entrada. Na forma de matriz:

Q Wll"'W(N+M)l U,
b=l z (2.6)
Qu Wiy "'W(N+M)N U(N+M)
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No préximo passo, a saida do neurénio j € computada passando o sinal através da

funcdo de ativacdo F(.) como em (2.7).

Y, (k+1) = F(Q, (k) (2.7)

As equac0es (2.6) e (2.7) constituem o modelo dindmico da rede.

71
Y, (k+1)
- F(Q) >
saida
Y, (k +1)
X, (k) Ir@u >"
Entrada
Xy (k)

Fig. 9 — Estrutura geral de uma rede neural recorrente para um sistema dinamico.
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CAPITULO 3

ALGORITMO DE TREINAMENTO DA REDE NEURAL
RECORRENTE POR FILTRO DE KALMAN

O objetivo deste capitulo é apresentar o uso do Filtro de Kalman para
treinamento da rede Neural Recorrente e também apresentar as equagoes do Filtro
de Kalman Padréo e Filtro de Kalman Estendido (EKF).

1 Introducao

Geralmente, o treinamento de uma Rede Neural Recorrente é mais complexo do que

de uma rede de alimentacdo direta (feedforward).

Em [13], o algoritmo do EKF foi proposto para treinamento de Redes Neurais
Recorrentes e Redes de Alimentacdo Direta. Foi verificado no caso das Redes de Alimentacéao
Direta, que o tempo de treinamento e os dados de treinamento podem ser substancialmente
reduzidos usando o algoritmo do Filtro de Kalman, quando comparado com o algoritmo Back

Propagation, embora ambos exijam as mesmas informacdes de derivadas parciais [10].

O algoritmo do Filtro de Kalman pode ser aplicado para treinamento on-line bem
como off-line. Uma desvantagem caracteristica do algoritmo Back Propagation é o seu uso
para treinamento em tempo real, pois periodos de convergéncia incertos e relativamente

longos o tornam impraticavel nessas aplicacdes.

O algoritmo de treinamento baseado em Filtro de Kalman é bem estabelecido para
problemas de identificagdo de pardmetros e estimacdo de estados na presenca de ruidos. O
treinamento da RNN para determinar os pesos ndo conhecidos pode também ser visualizado

como um problema de identificacdo de parametros [10].
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2 Treinamento da RNN por Filtro de Kalman

Aqui o problema envolve o célculo das derivadas parciais das saidas da rede com
relagdo aos pesos ajustaveis na fase de treinamento. O algoritmo de treinamento é formulado
como um problema de minimos quadrados ponderados, onde o vetor erro é a diferenca entre

as fungdes dos nos de saida da rede e os valores desejaveis dessas fungoes.

Considere uma rede neural recorrente, sem nenhum neurdnio escondido como

mostrado na figura 10.

O valor desejado da saida no instante k-ésimo é dado pelo vetor coluna:
d(k)=[d,(k) d,(k)---dy (k)T (3.1)

Onde o vetor é do tamanho N

saida

X, (k) () -

Entrada

Fig. 10 — Rede recorrente sem neur6nio escondido.

A saida atual da rede Y(k) é representada pelo vetor h(k) de mesmo tamanho, dado
por:

h(k)=[F(Q) F(Q,)FQI (3.2)

Entdo, o vetor erro é dado por:
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(k) =d (k) —h(k) (3.3)

O erro pode ser minimizado, definindo uma fungéo de custo de treinamento, dada por:

E(k) = %g(k)T S(k)e(k) (3.4)

Onde, S(k) € a matriz de pesos definida ndo-negativa definida pelo usuario.

Os pesos treinaveis da rede podem ser dispostos em um vetor W(k) M-dimensional. O
EFK € o algoritmo de atualizacdo do vetor peso da rede W(K) no instante k. A matriz de
covariancia do erro P(k), que modela a correlacdo entre cada par de pesos na rede, é
armazenada e atualizada a todo passo. A matriz P(k), no inicio do treinamento é inicializada

adequadamente como uma matriz diagonal P(0).

A idéia de treinamento é mostrada pela figura 11, onde o sistema fornece em sua saida
o sistema desejado d(k), no instante de tempo k. O sinal da saida da rede neural recorrente h(k)
é entdo subtraido do sinal desejado d(k), gerando o erro (k) .O erro é realimentado para a
rede através de um algoritmo de Filtro de Kalman, gerando os novos pesos W da rede neural.
A rede gera 0 novo sinal h(k) e o processo se repete até que o erro tenda a zero, ou esteja

dentro da faixa determinada.

S(k) d (k)
> Sistema
l £(k) = (k) - h(k)
R h(k)
RNN
A W (k )
Algoritmo
baseado em filtro de |«
Kalman

Fig 11 — Idéia de treinamento da rede neural recorrente por Filtro de Kalman.
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O processo de treinamento da RNN por Filtro de Kalman consiste dos seguintes

Passos:

1. No instante k os sinais das entradas e o da saida do nd recorrente sdo propagados
através da rede e o vetor h(k) da equacdo (3.2) é calculado;

2. O vetor erro da equacdo (3.3) e calculado por comparacéo da saida h(k) com d(k);

3. A derivada parcial de cada componente de F(Q), com respeito aos pesos da rede, é
computada e avaliada na estimativa do peso atual W(K). Estas derivadas sdo dispostas

em uma matriz H(k) MxN dada por:

OF(Q)  F(Qu)
ow, oW,

H (k) =|:

oF(Q) JF(Qy)
ow, oW,

(3.5)

Onde F(Q1), F(Qy2) .....F(Qn) séo respectivamente as saidas dos neur6nios.

4. Entdo, W(k)e P(k) estimados sdo atualizados pelas seguintes equacfes de recursao

padrédo do Filtro de Kalman [10]:

AK) = [((K)S () + H(K)TPR)H ()] (3.6)
K (k) = [P(k)H (k) A(k)] (3.7)
v?/(k +1) :V/\\l(k) +K(k)e(k) (3.8)

P(k+1) = P(k) - K(K)H (k)" P(k) + Q(k) (3.9
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onde: n(k)=parametro de aprendizagem escalar; K(k) = matriz de ganho de Kalman e

Q(K)= matriz de covariancia diagonal que prové um mecanismo para atenuar a interferéncia
do ruido nos sinais envolvidos no processo de treinamento. Esta matriz ajuda a prevenir
divergéncias numericas do algoritmo. Os pesos sdo atualizados adicionando o produto de K(k)

e &(k) na matriz de pesos anterior. O ganho K(k) é também usado para atualizar a matriz de

covariancia de erro P(k).

2.1 Filtro de Kalman Padréo

A estimacédo de variaveis por Kalman é baseada num modelo linear discreto variante

no tempo, como segue:

x(k +1) = F (K)x(k) + G(K)u(k) (3.10)
y(k) = Hx(k) (3.11)

Uma saida ou equacdo de observacdo é solicitada pelo modelo de espago/estado, e

para a aplicacdo pretendida, as correntes do estator sdo escolhidas como medidas:
y(k) :[ids iqs]T (312)

Resultando como matriz de saida:

1000
H= (3.13)
0100

Foi presumido que a planta pode ser representada perfeitamente por um modelo de
espaco/estado determinista, porém na pratica, esse nao € o caso, pois devido ha presenca de
distdrbios, a modelagem sera dificil e resulta em equacbes complexas. Para tratar com

incertezas de plantas dessa natureza, um modelo estocéastico é usado. Como o motor de
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inducdo é melhor representado por um modelo de espaco/estado, este é estendido para 0 caso
estocastico por adicdo de um vetor de ruido Gaussiano branco. O resultado no modelo espaco

estado estocéstico é dado por [14].
X(k +1) = F (k)x(k) + G(k)u(k) + w(k) (3.14)

y(k) =H (k)x(k)+v(k) (3.15)

O ruido do processo w(k) é caracterizado por:

E{w(k)}=0 (3.16)

E{w(k)w(j)" }=Q4, Q>0 (3.17)
A medida do ruido é caracterizada através de:

E{v(k)}=0; (3.18)

EQ(V(j) }=R5, ; R>0. (3.19)

O estado inicial é caracterizado por:

E{x(0)}=xo (3.20)
E{(x(0) = x0)(x(0) = x0)"}= P, (3.21)
O mérito principal do Filtro de Kalman encontra-se na sua habilidade de produzir

estimativas de estados que ndo podem ser totalmente mensuraveis. Esta caracteristica é

particularmente importante para problemas de estimagdo associado com motor de inducdo



Capitulo 3- Treinamento da RNN por Filtro de Kalman 35

gaiola, pois as grandezas do rotor ndo sdo diretamente acessiveis. As equacdes do Filtro de

Kalman padréo séo as seguintes:

X(k +1/K) = F (k) x(k /K) + G(K)u(k) (3.22)
Pk +1/K) = F(K)P(k/K)E(K)T +Q (3.23)
X(K +1/K 1) = x(k +1/K) + K (K + D[y (k +1) = H (k +1) x(k +1/K)] (3.24)
K(K+1) = P(k +1/K)H (k +1)" [H (K)P(k +1/K)H (k)T + R]™ (3.25)
P(k+1/k +1) = P(k +1/K) — K (k +)H (k +1)P(k +1/K) (3.26)
Onde:

- K(.) é amatriz de ganho de Kalman e x(k) é a estimativa do estado.

- k/k estipula uma predicdo no tempo k, baseado nos dados acima e incluindo o

tempo k.

- (k+1)/k similarmente estipula uma predicdo no tempo k+1 baseado nos dados

acima, incluindo o tempo k.

- (k+1)/(k+1) estimpula uma predicdo no tempo k+1baseada nos dados acima,

incluindo o tempo k+1.
- F(Kk), G(k) e H(k) sdo as matrizes do modelo da planta.
- u(k) entrada do sistema.
Algumas notas com relacao as equagdes de Kalman:

- As equacdes (3.23), (3.25) e (3.26), as quais sdo todas envolvidas na propagacao

de P(k), sdo coletivamente conhecidas como equacdo diferencial de Riccati (RDE);

- As matrizes F(k), G(k) e H(k) talvez variem e podem dar valores diferentes a cada
passo de tempo K. 1sso porque, o Filtro de Kalman operard com o sistema variando

no tempo;

- Embora as covariancias do ruido Q e R sejam mostradas como constante, em geral

elas podem ser variantes no tempo;
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- O processo de covariancia do ruido Q pode ser zero, representando um modelo de

estado perfeito sem ruido, ou ele pode ser definido como positivo.

Pode-se tomar como exemplo de aplicacdo do Filtro de Kalman Padrdo, para melhor
entendimento, a implementacdo do filtro passa-baixa em cascata programével (PCLPF)

apresentado no capitulo 5.

2.2 Filtro de Kalman Estendido (EKF)

O Filtro de Kalman Estendido (EKF), pode ser usado para combinacgdo de estimagao
de estados e parametros, tratando os parametros selecionados como estados extras e
consolidando num aumento do vetor de estado. O resultado é que, se 0 modelo de
espaco/estado original é linear ou ndo, o modelo aumentado é ndo-linear, devido a
multiplicacdo desses estados. Esse modelo aumentado ndo-linear é usado diretamente no
EKF.

Para usar o Filtro de Kalman Padrdo com modelos de plantas ndo-lineares, o0 modelo
deve ser linearizado sobre uma trajetoria de estado auxiliar ou nominal, para produzir um
modelo de perturbacdo linear. O Filtro de Kalman Padrdo é entdo usado para estimar os
estados de perturbagdo e estes sdo combinados com estados auxiliares, para produzir

estimativas de estado do modelo ndo-linear [14].

Considere o modelo de espaco estado nédo-linear:
x(k+1) = f(x(k),u(k))+w(k) (3.27)
y(k) = Hx(k) +v(k) (3.28)

As equacOes do EKF sdo dadas por:

)A((k +1)=f ()A((k),u(k)) +K(K)[y(k)-H )A((k)] (3.29)

K (k) = F(K)P(K)HT[HP(K)HT +R]™ (3.30)
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P(k+1)=F(K)P(K)F(k)" +Q-K(K)[HP(K)HT +RIK (k)" (3.31)

A Matriz Derivada Parcial ou Jacobiana, que lineariza 0 modelo é dada por:

_ Q0|
F(k) = 0 x(k),u(k) (3.32)

Exemplos de aplica¢do do Filtro de Kalman Estendido, bem como o emprego de suas

equac0es, serdo apresentados no capitulo 6.
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CAPITULO 4

MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO (MIT)

O objetivo deste capitulo é apresentar um resumo sobre motor de inducéo
trifasico (MIT), seu modelo dindmico nos eixos direto e quadratura (d-q), com a
transformacdo de eixo necessaria, o modelo baseado nas equacBes de Kron, o
modelo baseado em equacdes de espago/estado e a implementacéo da simulagdo de
um motor de induc@o no ambiente Simulink.

1 Introducao

A facilidade de controle de fluxo e conjugado através das correntes de campo e de
armadura e o menor custo de implantacdo dos acionamentos de corrente continua, fizeram do
motor de corrente continua o mais utilizado nas aplicacdes onde se exige rapidez de resposta e

operagdo em quatro quadrantes com alto desempenho, sobretudo em baixas velocidades [1].

Por outro lado, as desvantagens inerentes a existéncia de comutadores e escovas no
motor de corrente continua, com manutencdo excessiva, nao-aplicabilidade a ambientes
corrosivos e explosivos, capacidade limitada de comutacdo em altas velocidades e limitacdes
a tensdes e/ou sobrecargas elevadas, levaram a procura de solugfes que empregassem motores

de corrente alternada.

As méaquinas de corrente alternada, entre elas os motores de inducéo trifasico (MIT),
sdo amplamente utilizados nas mais variadas aplicacbes em instalacGes industriais e
comerciais. Eles sdo adequados para o uso em cargas que exigem velocidades constantes ou

variaveis em alguns casos, ou ainda, com as que exigem reversdes e variadas velocidades.

Existem muitos tipos disponiveis, 0os quais cobrem uma larga faixa de caracteristica de
conjugado e podem ser projetados para operar em muitos tipos de fontes de alimenta¢fes com
diferentes combinacdes e valores de numero de fases, freqiiéncias e tensdes. Além disso, sdo

de construcgéo simples, robusta e exigem manutencéo reduzida [15].



Capitulo 4 — Motor de Inducéo Trifasico 39

Os principais obstaculos a aplicacdo da maquina de indugdo em acionamentos onde se
empregavam maquinas de corrente continua, estavam associados ao pobre desempenho
dindmico das técnicas de controle até entdo existentes. O fato das correntes de excitacdo e de
carga na maquina de inducéo circularem no mesmo enrolamento e ndo em enrolamentos

separados, como na maquina de corrente continua, dificultava o controle.

O desenvolvimento das técnicas de controle vetorial por Hasse e Blaschke no inicio da
década de 70 na Alemanha [16], mostrou ser possivel o controle de motores de corrente
alternada com desempenho competitivo com o motor de corrente continua, despertando a
atencéo para o uso de motores de corrente alternada em acionamentos controlados. O motor
de inducdo com o rotor em gaiola de esquilo, em particular, por ser uma das maquinas de
corrente alternada mais barata e robusta, disponivel em vérias as faixas de poténcia, € uma

alternativa bastante interessante.

Apesar do surgimento das técnicas de controle vetorial na década de 70, a necessidade
de “hardware” e “software” complexos fizeram com que a implementacdo destas técnicas
fossem adiadas por cerca de 10 anos [1]. Os avancos na area de eletrénica de poténcia, com o
barateamento dos semicondutores de poténcia e também na &rea de processamento digital de
sinais, com o surgimento de processadores com velocidades cada vez maiores e a custos
decrescentes, tornaram os motores de corrente alternada uma opg¢éo aos de corrente continua

em acionamentos com velocidades controladas.

Das principais vantagens dos motores de inducdo trifasico, podemos citar: menor
custo, manutengdo mais simples e menos frequente, menor relagdo peso/poténcia, poténcias
maiores, mais simples de proteger em ambientes com risco de explosdo, inexisténcia de
comutador que permite velocidades tangenciais e poténcias limites superiores ao de corrente

continua, entre outras [15].

Devido a estes fatos, os MITs sdo os motores mais populares, e sdo responsaveis por

aproximadamente 75% do consumo de energia elétrica de uma planta industrial [15].

2 Modelo Dindmico d-q

O comportamento dindmico de uma maquina de corrente alternada é um tanto
complexo, devido as trés fases do circuito do rotor mover-se em relacdo as trés fases do

circuito do estator, como ilustrado na figura 12(a).
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Basicamente ele pode ser visto como um transformador com movimento secundario,
onde os coeficientes de acoplamento entre as fases do rotor e estator, mudam continuamente
com a mudanca da posicéo do rotor ,. O modelo da maquina pode ser descrito por equagdes

diferenciais com indutancias mutuas variando no tempo, o que tende a apresentar um modelo

muito complexo. Notar que, a maquina de trés fases pode ser representada por uma maquina

equivalente de duas fases, como mostrado na figura 12(b), onde d°®—q° correspondem aos

eixos direto e quadratura do estator e d" —q" correspondem aos eixos direto e quadratura do

rotor. O problema dos parametros variando no tempo ainda continuava.

Nos anos de 1920, R.H. Park propds uma nova teoria de analise da maquina elétrica
para resolver esta questdo. Ele formulou uma mudanca de variavel, substituindo as variaveis
(tensdo, corrente e fluxo de dispersdo) associadas com os enrolamentos do estator de uma
maquina sincrona, com as variaveis associadas com o0s enrolamentos girantes ficticios do
rotor, na velocidade sincrona. Essencialmente, ele transformou ou referiu as variaveis do
estator para uma referéncia de rotacdo sincrona fixa no rotor. Com esta transformagao
(chamada transformacdo de Park), ele mostrou que, todas as indutancias variantes no tempo
que ocorre devido a um circuito elétrico relativo ao movimento e circuitos elétricos com
relutancia magnética variante, podem ser eliminadas. Por volta dos anos de 1930, H. C.
Stanley mostrou que, as indutancias variantes no tempo nas equagdes de tensdo de uma
maquina de inducdo, devido aos circuitos elétricos em relacdo ao movimento, podem ser
eliminadas por transformacdo das variaveis do rotor para variaveis associadas com o
enrolamento estacionario ficticio. Nesse caso, as variaveis do rotor sdo transformadas para
uma estrutura de referéncia estacionaria fixa no estator. Mais tarde, G. Kron propds uma
transformacdo de ambas as variaveis do estator e rotor, para uma referéncia de rotagdo
sincrona, que movimenta em relacdo a rotacdo do campo magnético. Depois, D. S. Brereton
propds uma transformacéo das variaveis do estator em uma estrutura de referéncia em rotacdo
fixa no rotor. Na realidade foi mostrado mais tarde por Krause e Thomas que as indutancias
variantes no tempo podiam ser eliminadas, referindo as variaveis do rotor e estator para uma
estrutura de referéncia comum, que é possivel girar em qualquer velocidade (estrutura de

referéncia arbitraria) [10].
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7

dS

(a) (b)

Fig.12 — (a) Efeito de acoplamento nas trés fases do enrolamento do rotor e estator do motor. (b) Maquina
equivalente de duas fases.

2.1 Transformacao de Eixo

Considere uma maquina de inducdo de trés fases simétricas, com 0s eixos as-bs-cs

., A 2 .
estacionario, defasados de um angulo de ?ﬂ , como mostrado na figura 13.

O Obijetivo é transformar as variaveis (as-bs-cs) da estrutura de referéncia estacionaria

das trés fases em varidveis d°—q°da estrutura de referéncia estacionaria de duas fases e

entdo, transfora-la na estrutura d® —q°de referéncia de rotacdo sincrona e vice-versa.

Supondo que os eixos d° —q°seja orientado pelo angulo &, como mostrado na figura
13, as tensdes Ve VqsS podem ser expressas em componentes as-bs-cs e representadas na
forma de matriz por
S
cosd sené 1| Ves

Vas
V,, |=|cos(@-120°) sen(@-120°) 1|V’ (4.1)
Ve cos(9+120°) sen(f+120°) 1]V °

A relacgdo inversa correspondente é dada por:
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Voo’ cos®  cos(@—120°) cos(0+120°) [V,
vV, _2 sen(@) sen(@-120°) sen(6+120°) |V, 4.2)
VS 0.5 0.5 05 |V

Cs

L

bs

Vbs

Vqss

eixo qs m
VCS j 9
Vas
Vdss aS/\’?
O
v

eixo dS

Fig.13 — Referéncia estacionéria, transformacéo de eixos a-b-c para d°e q°.

V.. é adicionado como componente de sequiéncia zero, que talvez esteja presente ou
ndo, consideramos a tensdo como uma variavel. A corrente e o fluxo de dispersdo, podem ser
transformados por equagdes semelhantes.

E conveniente fixar €=0, de modo que o eixo qg°esteja alinhado com o eixo as.

Ignorando a componente de sequéncia zero, a relacdo de transformacdo pode ser simplificada

como,
Vas :VqsS (43)
1,5 3, s
Vbs __qus _7Vds (44)
v, =Ly S+£vd; (4.5)
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e inversamente,

s 2 1 1
vo2y Ly Jly Ly 46
gs 3 as 3 bs 3 cs as ( )
s 1 1
V' =——V, +—=V, 4.7
d /—3 b /_3 ( )

A figura 14 mostra os eixos d°—q°em rotacdo sincrona, que giram com velocidade
sincrona w, com relagéo aos eixos d° —q°e o angulo 6, = w,t. As duas fases do enrolamento
d®—q°, sdo transformadas num enrolamento hipotético montado nos eixos d®-q°. As

tensdes nos eixos d*° —q° podem ser transformadas em uma estruturad® —q° como segue,
S S
Vs =V €0SO, =V send, (4.8)

Vg =V, send, +V,.° cosd, (4.9)

Vi =-V,sen(d, +4) A

Fig. 14 — Transformacéo da referéncia estacionaria d ° —(° para referéncia de rotago sincrona d° —q°.
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Por conveniéncia, o subscrito e foi abandonado até agora na referéncia de rotacéo
sincrona dos parametros. Novamente, resolvendo os parametros de referéncia de rotacdo em

referéncia estacionaria, tém-se as seguintes relacoes:
Vi =V €080, +V, send, (4.10)
Vi =-V, sen6, +V, cosb, (4.11)

Como exemplo, assumindo que, as trés fases da tensdo do estator sejam senoidais,

balanceadas e dados por:

V,, =V, cos(a,t+¢) (4.12)
2

Ve =V, cos(a)et 3 + ¢j (4.13)
2r

V, =V, cos(o,t+ 3 +¢) (5.14)

Substituindo as equagdes (4.12-4.14) em (4.6)-(4.7) encontra-se:

Vo =V, cos(w.t+¢) (4.15)

V' =-V, sen(@,t + ) (4.16)

Novamente, substituindo as equacdes (4.8) e (4.9) em (4.15) e (4.16), obtém-se:

Vs =V, OS¢ (4.17)

Vi, =-V,seng (4.18)

As equagdes (4.15) e (4.16) mostram que V,° e V.’ sdo balanceadas, as tensdes nas

~ - . . . . T ~
duas fases sé@o iguais em valor de pico, e a fase do segundo esta adiantada de £l em relacdo a

outra componente. As equacdes (4.17) e (4.18) verificam que, as variaveis senoidais na

referéncia estacionaria, mostram-se com uma medida dc na referéncia de rotacdo sincrona.
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Esta é uma derivacdo importante. Note que, as variaveis do estator, ndo sdo necessariamente

ondas senoidais balanceadas. De fato, elas podem ter qualquer funcéo de tempo arbitréria.

A figura 15 (a), (b) e (c) apresentam o sistema de transformacao de eixo, com € =0.

1 1 1 1 1 1
0 20 40 g0 a0 100 1200 140 160 180 200

(@)

15 T T T T T T T T T

1 1 1 1 1
0 20 40 &0 g0 100 120 140 160 180 200

(b)
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Wi

08+ q

06+ q

02y q

RE

_Dz 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 g0 100 120 140 180 180 20O

(©)

Fig.15 — Exemplo da estrutura de transformacao de eixo.

2.2 Modelo Dindmico (Equagdo de Kron) — Referéncia de Rotacao

Sincrona.

Para a maquina de duas fases mostrada na figura 12(b), é necessario representar ambos
os circuitos d°* —q°, d" —q'e suas variaveis em uma referéncia de rotacdo sincrona d° —q°.

Pode-se escrever as seguintes equacdes do circuito do estator:

S = S d S
Vo =Riios” + W (4.19)
V' =R, +%y/d; (4.20)

Onde, z//qss e w, sdo os fluxos de dispersdo dos eixos q e d do estator,

respectivamente. Quando essas equacOes sdo convertidas na estrutura d®—q°, as seguintes

equacOes podem ser escritas [10]:

. d
Vs =Ry +ay/qs + O, 4 (4.21)
Vds = Rsids +iy/ds _a)el//qs (422)

dt
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Onde todas as variaveis estdo na forma de rotacdo. O ultimo termo nas equacoes (4.21)
e (4.22) podem ser definidos como velocidades eletromagnéticas devido a rotacdo dos eixos,
que &, quando w, =0, as equagdes sdo revertidas para a forma estacionaria. Note que o fluxo

e

de dispersdo no eixo d° e g° induz uma forca eletromotriz nos eixos q° e d°,

respectivamente, com angulo de % adiantado.

Se o rotor n&o estd movendo, @, =0, as equagdes do rotor para uma maquina de rotor

enrolado de alimentacdo dupla sera similar as equagdes (4.21) e (4.22):

ar rq

V, =R, +%qu + oW, (4.23)

. d
Vdr = erdr +al/jdr _a)ey/qr (424)

Onde todas as variveis e parametros estdo referenciados ao estator. Desde que o rotor

realmente movimenta com velocidade ,, 0 eixo d-g fixo no rotor move com uma velocidade
o, — o, relativa a estrutura de rotacéo sincrona. Entéo, na estrutura d®—q°, as equagdes do

rotor precisariam ser modificada como:

Ve =Ry, +%l/lqr + (0, —0, )Wy (4.25)
. d
Vi, =Ry +E‘//‘” (@, -0y, (4.26)
i Iy
" L=L-L, L=L-L, < R
— e Is s m ir r m o N r
N N
R, (ORVEN (we _wr)l//dr
(a) Vas Lm var
F
V/qS = * l//qr = -
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| Idr

Gy - R

— T\ /N = '
W W
R, O g (@, — o, )y,
(b) Vds vdr
l//ds = ds

Fig. 16-Circuito equivalente dinamico d° — qe da maquina (a) Circuito do eixo qe , (b) Circuito do eixo

de.

A figura 16 mostra o circuito equivalente do modelo dinamico d°® —q°, que satisfaz as
equacles (4.21)-(4.22) e (4.25)-(4.26). Uma vantagem especial do modelo dinamico
d® —qg°da maquina é que todas as variaveis senoidais na referéncia estacionaria aparece como
grandezas dc na referéncia sincrona.

As expressdes do fluxo de dispersé@o em termos da corrente podem ser escritas a partir

da figura 16, como:

Weas = Liglgs + L (g +i,) (4.27)
Yo = Ly + L (I +1g,) (4.28)
Ve = L (igs +ip) (4.29)
W = Lighgs + L (igs +g,) (4.30)
Wo =Ly + L, (i +ig) (4.31)
Wam = Lo (I +1g,) (4.32)

Combinando as equagdes acima com as equacdes (4.21), (4.22), (4.25) e (4.26), o
modelo elétrico transitorio em termos de tensdes e correntes pode ser dado na forma de matriz

por:
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Ve | [ R +SL, o, L, SL, oL, g
vV, ~o,L, R, +SL, —o,L, sL, | iy
Vo | | sk, (@, @)L, R +SL, (@, —o)L, | iy
Vv, — (0, —o,)L,, SL,, — (0, —o,)L, R +SL, i,

(4.33)

Onde S ¢é o operador de Laplace. Para uma méaquina tal como um motor em gaiola,
V, =V, =0.

q

Se a velocidade @, € considerada constante (inércia de carga infinita), a dinamica

elétrica da maquina é dada por um sistema linear de quarta ordem. Entdo, conhecendo as

I, e i, podem ser resolvidas da equagao (4.33).

entradas V.,V , € @,, as correntes iy, iy, i,

as?

Se a maquina € alimentada por fonte de corrente, i, iy, & ®,S30 independentes. Entdo, as

variaveis dependentes V., V, i, , e iy, podem ser resolvidas da equagéo (4.33).

gs ’ ar’

A velocidade @, na equagédo (4.33), normalmente ndo pode ser tratada como uma
constante. Ela pode ser relacionada com torques como:

do, _ g‘] do,

P dt

T,=T +J T + (4.34)

Onde T_ = Torque de carga, J = Inércia do rotor, @,,=velocidade mecanica.

O desenvolvimento de torque pela interacdo do fluxo do entre-ferro e a forga
magnetomotriz do rotor, pode ser encontrada em [10]. Aqui ela serd expressa em uma forma
geral, relacionando as componentes d-q das variaveis. De [10], o torque pode ser expresso na

forma de vetor como:
T, =§(Ejv7m*l_r (4.35)

Resolvendo as variaveis em componentes d°® —qg°®, como mostrado na figura 17, vem:

3(P . .
Te :E(Ej(l//dmlqr _'//qmldr) (436)
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Varias outras expressoes de torque podem ser derivadas facilmente como a seguir:

=2 Wil ~ Vi) (4.37)
T :g g Vesles ~ Vi) (4.38)
T, :% g Lo Gy i) (4.39)
T :g g Varier ~ Vo) (4.40)

As equagles (4.33), (4.34) e (4.39) ddo o modelo completo da dindmica eletro-
mecanica de uma maquina de inducdo na referéncia sincrona.

A figura 18 mostra o diagrama em bloco do modelo da méaquina junto com
transformacéo de corrente de saida e tensdo de entrada.

4> q S
o A Idr l//m
O,
l//qm
i
7
ir v a)e

Fig. 17 — Vetores de corrente e fluxo na estrutura d° —q°.
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we

| Iqs l
Vas *ii Vqss S S - Vqs e @

| as-bs-cs | d°—q Modelo do eixo q° [«————

|
Vbs *;7 H [

} AV ﬁ \Y) . w

! S ds . R M Yds| Modelodoeixo d° |, % |
VCS *%7 d _q d _q o ?

send, cosé, l l l l

df— qe Calculo do Torque

cos b,

o, J’ 0, > J
178
sené, ! I J T,

Y

47T|_

47
~—— N|T

Y

r

Fig. 18 — Modelo da mé&quina na rotacao sincrona, com transformacao das tensdes de entrada e correntes
de saida.

2.3 Equacdes na Forma de Espaco/Estado do Modelo Dinamico

O modelo dindmico da maquina na forma de espago/estado é importante para analise
transitdria, principalmente para simulagdo em computador. Embora o modelo na referéncia de
rotacdo seja geralmente preferido, o modelo na referéncia estacionaria também pode ser
usado. As variaveis elétricas do modelo podem ser escolhidas como fluxos, correntes ou uma
mistura de ambos. Nessa secdo sera mostrado como derivar as equacdes de espaco/estado do

motor na referéncia em rotagdo, com os fluxos de dispersdo como as variaveis principais.
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De acordo com a referéncia do circuito equivalente dinamico ou d-g da maquina de

inducdo apresentado na figura 16, pode-se definir as variaveis de dispersdo como a seguir:

Fo =0, (4.41)
F, = oW,y (4.42)
Fi =0,V (4.43)
F, =ov, (4.44)

Onde @, = frequiéncia base da maquina.

Substituindo as relagdes acima nas equacdes (4.21)-(4.22) e (4.25)-(4.26), vem:

dF
v$—&%+35 © Lo p (4.45)
@, dt b
v$=&%+ilfﬁ LeF, (4.46)
o, dt o,
dF
O:RJW+1 a  (@=0) (4.47)
o, dt ,
0=Ri, 1 dFy (@ YlF, (4.48)
w, dt @,

Onde ¢ assumido que V,, =V, =0.

Multiplicando as equacdes (4.27)-(4.32) por @,em ambos os lados, a expressédo do

fluxo de disperséo pode ser escrita como:

Foy = 00 = Xygige + X (igs +ig (4.49)
Fo =00 = Xl + X, (e +igr) (4.50)
Fon = 0Wan = X (ice +igr) (4.51)
Foo = 0o = Xygige + X (igy +igr) (4.52)
Fo = 00 g = Xyiap + X (ige +ioy) (4.53)
Fon = 0 gn = X (ics +igr) (4.54)
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Onde X, =o,L,, X, =0,L,.e X, =0,L,,0U
Fos = Xislgs + Fyn
qu =Xlriqr +qu

Fds = Xlsids + de

Fdr = Xlridr + de

(4.55)
(4.56)
(4.57)

(4.58)

Das equacOes (4.55)-(4.58), as correntes podem ser expressas em termos do fluxo de

dispersdo, como:

i$:E£:51
Xls
- _FuFun
ar
XIr
Fds - qu
Ids X
Is
I:dr - qu
Idr X

(4.59)

(4.60)

(4.61)

(4.62)

Substituindo as equagdes (4.59)-(4.60) em (4.55)-(4.56), respectivamente, a expressao

de F,, édeterminada como:

(Fqs o qu) + (qu - qu)

Fan = X
Xls ><Ir
ou
X X
F,=—MpF +mp
! Is ! Xlr ’
onde

(4.63)

(4.64)

(4.65)
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Derivacao similar pode ser feita para F,, como a seguir:

X X
F —‘mpg , *mp 4.66
dm X| ds X dr ( )

S Ir

Substituindo as equacdes de corrente (4.59)-(4.62) nas equacdes de tensdo (4.45)-

(4.48),
Vo =3 (Fy — )+ =+ 22, 57
Is @y, w,
R 1 dF, o
V, =—S(E, —-F, J4+——d_ZeF 4.68
ds X|s( ds dm) a)b dt a)b gs ( )
dF -
0=R (R, —F )+ - w  (0=0) (4.69)
Ir b dt b
Ozi(Fdr_deHidFdr _(we—wr)Fqr (4.70)
X, o, dt ,

As quais podem ser expressas na forma de espago/estado como:

dF ) R
@ _ VvV — e _ S (FE _F 471
dt a)b{ gs a)b ds X|s( as qm):| ( )
d(lj:tds =y |:Vds + 2 Fos = i (Fgs — de)} (4.72)
Wy Is

dFr (a)e_a)r Rr
at :_w{ PR (F‘“—qu)} )

Ir
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dF, (0, —@ R
—r — | -——F, +——(F, —F 4.74
dt b{ a)b qr X ( dr dm) ( )

Ir

Finalmente, da equacéo (4.38) tem-se,

3(P)1 . .
Te =E(ij_b(|:dslqs - I:qslds) (475)

As equacgoes (4.71)-(4.74), junto com a equacdo (4.34), descrevem o modelo completo

na forma de espaco/estado, onde F, F,, F, e F, sdo as variaveis de estado.

as?

3 Implementacdo do Modelo da Maquina de Inducdo Usando

Simulink

Quando uma maquina elétrica é simulada em pacotes simuladores, como exemplo,
Pspice, 0 modelo de estado permanente é usado, mas para estudos de acionamentos elétricos,
0 comportamento transitério é também muito importante. Por isso, uma das vantagens do
Simulink com relacdo aos outros softwares simuladores, estd na facilidade da modelagem do
transitorio de méaquinas elétricas e acionamentos, incluindo controle de acionamento na

simulagéo [17].

Muitos modelos da maquina de inducdo séo avaliados na literatura [17], mas aparecem
como caixas-pretas sem muitos detalhes internos, além de recomendarem o uso de fungdes S,
0s quais séo cddigos fonte de softwares para blocos do Simulink. Essas técnicas ndo utilizam
completamente a poténcia e a facilidade do Simulink, porque as fungbes S requerem
conhecimento de programacdo para acessar as varidveis do modelo. As fungbes S sdo
executadas mais rapidamente do que os blocos discretos do Simulink, mas modelos do
Simulink podem ser executados rapidamente usando o modo de compilacdo acelerado ou
produzindo modelos separados do Simulink. Outra aproximacao possivel é usar o conjunto de
blocos do sistema de poténcia, que podem ser adquiridos juntamente com o Simulink. Mas
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eles também fazem o uso de fungdes S e ndo séo faceis de utilizar junto com o resto dos

blocos do Simulink.

Aqui serd utilizado para simulagdo do motor de indugdo, o modelo apresentado em
[17], composto por unidades faceis de se entender e de interagir. Com o sistema composto por
unidades, cada bloco resolve uma das equac6es do modelo, e todos os parametros da maquina
sdo acessiveis para controle e verificagdo. Ndo se tratando entdo, de um modelo tipo caixa-

preta.

Baseado na figura 16 e nas equacOes de (4.41)-(4.75), tem-se a implementacdo do
modelo do motor de inducdo em Simulink, que sera utilizado nas simulacfes deste trabalho.

Esta implementacéo esta descrita no anexo A.



Capitulo 5- Motor de Inducéo Triféasico (MIT) S7

CAPITULO5

SINTESE DO FLUXO DO ESTATOR USANDO FILTRO
PASSA - BAIXA EM CASCATA PROGRAMAVEL, BASEADO
EM REDE NEURAL RECORRENTE.

O objetivo deste capitulo é apresentar a estimacéo do vetor fluxo do estator
por filtro passa-baixa em cascata programavel (PLCPF) e sua implementacéo
através de rede neural recorrente.

1 Introducao

Vérias técnicas de controle vetorial tém sido propostas, as quais podem ser separadas
em duas categorias de acordo com o0 método usado para orientacdo do vetor fluxo: método de
controle direto e indireto.

No método de controle direto, o vetor fluxo é calculado usando as grandezas do
terminal do estator, enquanto no método indireto, o valor da frequéncia de escorregamento da

maquina é usado para alcancar a orientagdo do campo.

A estimagdo precisa do vetor fluxo em toda faixa de freqiiéncia é essencial nos
controles vetoriais direto do rotor e estator.

A dificuldade da sintese do fluxo do estator pela integracédo ideal da tensdo do estator
em baixa freqiiéncia € bem conhecida devido ao aparecimento de offset no valor resultante.
No lugar de um estagio integrador simples, pode-se usar o Filtro Passa-Baixa em Cascata
Programavel (PCLPF) como método de integracdo, o qual j& foi aplicado em um veiculo
elétrico de 100 KW, com acionamento por controle vetorial orientado pelo fluxo do estator, e
que apresentou um desempenho muito bom, desde freqiiéncias extremamente baixas, até altas

freqliéncias na escala de enfraquecimento de campo, sem introduzir nenhum offset [18].
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A implementacdo do PCLPF baseada em rede neural, € simples, apresenta um bom
desempenho e pode ser executada rapidamente pelo uso de um DSP (Processador Digital de

Sinais).

A proposta esta baseada em uma rede neural recorrente (RNN), treinada por Filtro de

Kalman Padrao.

2 Estimacao do Vetor de fluxo por Filtro Passa-Baixa em Cascata
Programavel (PLCPF)

No método classico do controle vetorial direto orientado através do fluxo do estator, os

vetores fluxo de campo estacionario do estator W5 e ‘Wg, podem ser estimados pelas

equac0es (5.1) e (5.2).
wi = [(vi, iR, Jt (5.1)
v = [(vs —iLR, ot (5.2)

Substituindo o estagio integrador por um numero de Filtros Passa-Baixa em Cascata
Programéavel, com pequena constante de tempo para integracdo, o efeito de offset pode ser

bem atenuado.

Considere um filtro passa-baixa de primeira ordem, com a seguinte funcdo de

transferéncia caracteristica:

Y 1
X L+ jree) &3

onde: r =constante de tempo do filtro e we = freqiiéncia.
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Com o objetivo de obter um deslocamento de fase de 90° para as componentes W, e

¥, € um ganho adequado de integragdo da tenséo desde freqiiéncias extremamente baixas

até altas freqliéncias na escala de enfraquecimento do campo, é utilizado uma série de n
Filtros Passa-Baixa Programéavel, como descrito em [18]. Onde = mantém o deslocamento de

fase e 0 ganho de cada filtro (idénticos) para qualquer freqiiéncia .

A constante de tempo 7 e 0 G (ganho de compensacdo em amplitude, ou ainda, ajuste
de ganho total para integracdo), sdo funcbes ndo-lineares da freqiiéncia, descritos pelas

equacoes (5.4) e (5.5).

7= (ij tan{(%j[tan *(r,00)+ 900]} = f()oe (5.4)

6 =[ 2 Wl troe Tl (e ] atoe 5

Onde;:

n = numero de estagios do filtro;

7,,= constante de tempo do filtro do hardware [10];

f(.) e g(.) sdo as fungdes n&o lineares.

Cada estagio do filtro passa-baixa dado pela equacdo (5.3) pode ser discretizado e

representado por funcdo de transferéncia utilizando a transformada Z.

Considere a seguinte malha aberta ilustrada na Fig.19:

—> Gzoh —> Gplanta —>

Fig.19 — Malha aberta do sistema
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Onde:
_ -TS
Gun ={1 : J (5.6)
1
Gplanta = (m) (57)

Calculando a funcdo de transferéncia em malha aberta do sistema e discretizando-a,

tem-se:

i | o8

onde T = Periodo de amostragem.

L 1
Para simplificar a equacao (5.8), denomina-se K;= (1—e TTJ ea=e . , obtendo:

Y(2) {zKl ] (5.9)

ou ainda,

;((Zz)) B (151:;1} 519



Capitulo 5- Motor de Inducéo Triféasico (MIT) 61

A equacdo (5.10), representa a funcéo de transferéncia de um estagio do PCLPF e
podemos observar que as variaveis K; e a dependem da constante de tempo do filtroz , que é

calculada pela equacéo (5.4).

Como a proposta é implementar o PCLPF através de rede neural recorrente, devido a
complexidade computacional, usaremos apenas dois estagios do PCLPF (n =2) apresentado
na Fig.20.

Vi Tensdo Vqss
¢ Do Estator ¢
i(sts %% I;sRs _>
FPB1 FPB3
,Z. r
/-1(000-g,) [ £-2(900-4,) (¢
I
v v
FPB2 FPB4
1 4 1, .
4—5(90°—¢h) «— 4—5(90 ~4,) | £)

<_
5

-
N

a() - e
COMPENSACAO + COMPENSAGAO

DA AMPLITUDE DA AMPLITUDE
(G) ©)

¢ Fluxos ¢

L Do Estator ‘P;S

Fig.20 — Sintese do fluxo do estator para PCLPF (n=2).

3 Implementacdo do PCLPF baseado em Rede Neural

Recorrente

O estudo das redes neurais para identificacdo e controle de sistemas dinamicos tem

crescido bastante nos altimos anos [19]. As redes neurais recorrentes mostram-se com maior
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capacidade de representacdo de sistemas dinamicos e temporais devido a realimentacdo da

entrada, com os valores dos estados de saida atrasados de um periodo de amostragem.

Na Fig.21, temos a representacdo geral de uma Rede Neural Recorrente (RNN). A
entrada da rede é definida como um vetor u(k) Mx1, aplicado no tempo k, e a saidas é definida
em um vetor Y(k+1) Nx1, que depende da atividade interna de cada neurénio. E, Wy, até

Win+m) S80 0S pesos da rede.
De [19], tem-se:

A equacdo da RNN relacionando entrada e saida é descrita por (5.11).

Uy = U3 (K)o U gy ()] = Y (K)o Y (U (K)ot (K)T (5.11)

A equacdo de um neurénio j no tempo discreto k é dada por (5.12).

N+M

net, (k) = > W, (U, (k) (5.12)

Na forma de matriz tem-se (5.13).

net; W11--~W1(N+M) U,
: =|: : (5.13)
net, '\NNl"‘WN(N+M) U(N+M)

E a saida desejada da RNN Y (k +1) € dada por Y, (k +1) = y(net; (k)), onde »(.)é a

funcao de ativacao.
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Y, (k +1)

saida

Y, (k +1)
>

Entrada

Fig.21 - Estrutura Geral de uma RNN.

Considerando a Fig.20 e a equacdo (5.10), € possivel representar os dois estagios do
PCLPF na seguinte forma:

Y(2)_( KzZ™
X(Z)_(l—aZ‘lJ G149
Y,(2) [ KZ™
n(z)‘[l—az-lj 1)

Onde: Y1(z) = saida do primeiro estagio, Y,(z) = saida do segundo estagio e X(z) =
entrada do filtro.

As equacoes (5.4) e (5.5), podem ser representadas no tempo discreto como:

y; (k) =ay, (k-1) + K;x(k —1) (5.16)

yo(k) =ay,(k-1)+ Ky, (k-1) (5.17)
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ou ainda,
yi(k +1) = ay, (k) + K, x(k) (5.18)
Y2 (k+1) = ay, (k) + Klyl(k) (5.19)

Na forma matricial, vem:

[yl(k+1)}{a 0}[%(@}{&}(@ (5.20)
y,(k+D)| |K, aly, (k)| |0

Assim, a Rede Neural Recorrente (RNN) que representara os dois estagios do PCLPF,

sera representada pela equacao (5.21):
k+1 w, W k W
|:yl( + ):|=|: 11 12 :||:yl( ):|+|: 13j|X(k) (5.21)
y2 (k + l) W21 W22 y2 (k) W23
Comparando a equagéo (5.20) com (5.21), verifica-se que: W,, =W,, =0, logo
k+1 W, O k W
Y, (k+1) Wy, Wy, | Y, (k) 0

A Fig. 22 mostra a estrutura da rede neural recorrente (RNN) para implementacao do
PCLPF (n=2).
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Vdss - Igs Rs > wsds
S
> ¥ as
Fig.22 — Filtro baseado na RNN para sintese do fluxo do estator.
As saidas dos nos da rede neural pode ser representado por:
Y, (k+1 f, (net

((k+D)7_[fi(net,) 529

Y, (k+1) f,(net,)

onde f sdo fungdes de ativacdo dos neurdnios.

As entradas da rede para 0s neur6nios sdo representadas por:

[net;inet, [ =W, 0 WiiW,, Wy, O] [Yi(k=1);Y, (k=1 x(K)]]  (5.24)

Para determinar os pesos da rede e treinamento foi utilizado um algoritmo baseado em

Filtro de Kalman, que sera apresentado na proxima seg&o.

4  Treinamento da RNN por Filtro de Kalman

O treinamento da rede neural feito através de algoritmo Gradiente Decrescente € mais

usual do que o treinamento baseado em Filtro de Kalman. Porém, com o uso do Filtro de
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Kalman os dados para treinamento e o tempo de aprendizado podem ser reduzidos. Pois, a
implementacdo computacional do filtro é mais simples do que com o algoritmo Gradiente
Decrescente [20]. Como o filtro de Kalman n&o necessita de processamento em lote de dados,

ele é apropriado para treinamento on-line.

O problema de estimacgéo de parametros pode ser considerado como um problema de
treinamento de rede neural [13]. A estimacdo € feita como um processo de obtencéo do vetor
erro minimizado, com relacdo a diferenca entre as saidas da rede e o valor desejado das

mesmas.

Na Fig.23 esté ilustrada a idéia de treinamento através do filtro.

S(k) PCLPF d (k )
» implementado
no simulink l
erro(k) =d(k) —h(k)
h(k)
~1 RNN
[ w (k)
Algoritmo
baseado em filtro de |e

Kalman

Fig.23 - Treinamento da rede neural recorrente para o PCLPF.

O vetor erro dado por erro(k) =d(k)—h(k), pode ser minimizado por definicdo da

funcdo de custo de treinamento dada por:

E(k) = %erro(k)T S(k)erro(k) (5.25)

Onde S(K) é a matriz de pesos definida ndo negativa, especificada pelo usuario.
Os pesos de treinamento da rede sdo organizados em um vetor W(k) M dimensional. A

A
atualizacdo do vetor peso no instante k é chamado de W (k).
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O processo de treinamento consiste dos seguintes passos:

1. No instante k o sinal de entrada e os de saida do né recorrente sdo propagados através
da rede e a funcdo h(k) é calculada;

2. O vetor erro(k) é calculado e a derivativa dindmica de cada componente de h(k) sdo

A
calculadas com respeito aos pesos da rede, avaliando os atuais pesos estimados W (k).

Essas derivadas sdo organizadas em uma matriz H(k) MxN, dada por:

[ of (net,)  of (net,) ]

oW, oW,
H(k)=|: (5.26)
of (net,) of, (net,)
| oW, oW, |
A equacao (5.24) pode ser escrita na forma:
net, =W, Y, (k —1) + Wy, x(k) (5.27)
net, =W21y1(k -1 +W,,Y, (k-1 (5.28)
A matriz derivada parcial da RNN proposta é dada por:
[ of, (net,) of,(net,) |
oW, oW,
of,(net,) of,(net,)
oW oW
H(k) = 2 2 (5.29)
of,(net,) of,(net,)
oW, oW,
of,(net,) of,(net,)
| W, oWy |

Onde o termo H(1,1) da matriz (5.29) é calculado por:
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of, (net,) _ of, (net,) , o(net;) _ v, (k=1)
oW, o(net)) oW,

(5.30)
Entdo, sendo assim, tem-se:
y(k=1) 0
|0 y, (k—1)
H(k) = 0 v, (k1) (5.31)
x(k) 0
3. Entéo,W(k) e P(k) sdo atualizados pelas seguintes formulas de recursao:
AK) = [0S0 + HK)T PEH 0] (5.32)
K (k) = [P(k)H (k) A(k)] (5.33)
V?/ (k+1) =V?/ (k) + K(k)erro(k) (5.34)

P(k +1) = P(k) = K(K)H (k)" P(k) + Q(k) (5.35)
Onde 7(k)=parametro de aprendizagem escalar, K(k) = matriz de ganho de Kalman e

Q(K)= matriz de covariancia diagonal que prové um mecanismo para atenuar a interferéncia
do ruido nos sinais envolvidos no processo de treinamento [20].

5 Simulacdes e Resultados

Na simulagdo, foi utilizado o programa SIMULINK, parte integrante do Matlab.
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A Unica informacdo desconhecida, necessaria para rodar o Algoritmo do Filtro de
Kalman, é o vetor erro o qual pode ser calculado a partir da saida desejada do filtro e a saida
atual da RNN.

A figura 25 mostra um exemplo do resultado da implementacdo de um filtro através da
integracéo ideal da tensdo de entrada do mesmo (figura 24). E facil notar o nivel dc presente.

O grafico estd em escala diferente, para podermos visualizar o sinal senoidal de entrada.

=
Entrada
1
. o L
Sine Wave Integrator -
salda
resultado?,
Hesultado
Discretol

Fig. 24 — Filtro implementado através da integra¢do ideal da tensdo de entrada.

A Fig.26, mostra a implementacdo do PCLPF, através da qual sera gerado o valor de

saida desejado para calculo do erro do sistema.

Antes de iniciar a simulacdo, € necessario executar um arquivo.m apresentado no
anexo B para definir a frequéncia e os parametros de entrada do filtro (constante de tempo
(7 ) e ganho de compensagdo em amplitude(G)).

A Fig.27 mostrar a simulacdo do filtro sem a compensacao em amplitude G, e a Fig.26
mostra o filtro com o sinal de compensacdo. Através dos resultados apresentados na Fig.28 e

29, pode-se notar que 0 ganho G é necessario para obter a resposta desejada.
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Fig. 25 — Filtro passa-baixa com a integragéo ideal da tensdo de entrada.
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Entrada y1
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Sine Wave Discrete Discrete Gainl

Transfer Fen Transfer Fenl
Entrada
Ent Saida 17 Estagio

Saida 17 Estdgio

saida 27 Estagio.

saida 27 estagio

4

Discretol

Depois de simular :Volte a area de comando e execute o programa :SIMULACADO PCLPF 2ESTAGIOS.m

Fig.26 - Simulacéo do PCLPF (n=2) com ganho de compensacdo em amplitude.
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Depois de simular :Volte a area de comando e execute o programa :SIMULACAO_PCLPF_2ESTAGIOS.m

resultado

Resultado

Fig.27 — Simulagéo do PCLPF(n=2) sem ganho de compensac¢éo em amplitude.
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Saicka do PCLPF » Ertraca, com compensacdo ganho de Amplitude (5

Amplituce ! ! ' ! ' !

L s

0.008 - TN N S S E— ] -

-0.008 f------- ------- -------- --------- -------------- --------- -
N i Lol - A . L)
0 o001 002 003 004 008 006 007
Tempo (]
(b)
Fig.28- Saida do PCLPF com compensacdo do ganho em amplitude (a) Saida do Filtro (b) Saida do Filtro
ampliada.

Saida do PCLPF x Entrada, sem compensagio ganho de Amplitude
1.5 T T T T T T T T T

Amplituce

1

0.5

0.5

o o0 002 003 004 005 008 007 008 009 04

ternpois)
Fig.29- Saida do PCLPF sem compensacéo do ganho em amplitude.

Embora o algoritmo de Kalman seja apropriado para treinamento on-line, neste

trabalho ele foi realizado em off-line. O arquivo.m do algoritmo esta descrito no anexo C.
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Ap0s a simulacdo pode-se verificar através das figuras 30 e 31, que os erros de saida

da rede tendem a zero, significando que os pesos da rede neural recorrente foram ajustados, e

a partir de entdo esta rede podera ser usada para representar o PCLPF.

0.05
1
0.04
0.03
0.0z

0.01

-0.01

0.02

0.03

-0.04

0.058

25

1.4

0.5

0.5

-1.8

Erro da saida da Rede Meural Recorrente

a

1 1 1 1 1
500 1000 1400 2000 2500 3000

interagdes

Fig.30- Erro da Saida da Rede Neural Recorrente (Y,).

w10

-3

Erro da saida da Rede Mewral Recorrente

NW ]

1 1 1 1
1000 1500 2000 2500

Interagdes

1
200 3000

Fig.31- Erro da Saida da Rede Neural Recorrente (Y2).
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Os valores obtidos para o vetor peso nesta simulacao foram:

W= 0.96174203035643
0.00025598835534
0.94949390807433

0.04243890209902

A Rede Neural Recorrente da figura 22, que representa 0 PCLPF para a obtencgéo da

sintese do fluxo do estator, é implementada no SIMULINK através dos blocos:

e Sintese do fluxo do estator do eixo d.

5 i
Fla =1 af,— &

me_'RNN

Yy

-
>
w3 | =
>

®—L}we Producti

e

w4

MLP-ANH FOR WEIGHTS
CALCULATION

-
o Sl
P

Widss'

Fig. 32 - Implementacdo do PCLPF através de RNN para sintese do fluxo do estator do eixo d.

e Sintese do fluxo do estator do eixo g.

5 .5
V (il.s _1 I;I‘S'RS »

e RNN Y
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E—> —

e
: .
3

MLP-AMNH FOR WEIGHTS
CALCULATION

e

0,

Vs Froducts

Fig. 33 - Implementacdo do PCLPF através de RNN para sintese do fluxo do estator do eixo g.

A figura 34 apresenta a resposta da implementacédo das figuras 32 e 33.

Fluxos dos eixos d-g, implementados por PCLPF
T T T T T T T

I A R R N RN S
] A0 100 150 200 280 300 380 400 4580 A00

Fig. 34 — Fluxos do estator dos eixos d-g obtidos por PCLPF e a RNN.

Na figura 35 tém-se os fluxos do estator dos eixos d-q implementado através da
integracdo ideal da tenséo de entrada.
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Fluxos dos eixos d-g, implementados por Integral

i a0 100 150 200 250 300 350 400 4580 500

Fig. 35 — Fluxos do estator dos eixos d-q usando estagio integrador.

Dos resultados verifica-se que a implementacdo do Filtro Passa-Baixa em Cascata
Programavel para obter a sintese do vetor fluxo do estator através de rede neural foi bem
sucedida. Os pesos utilizados para atualizacdo séo fungédo da frequiéncia. Assim, o vetor de
estimacdo podera ser utilizado em uma faixa de freqiiéncia, e ndo somente para um valor de
freqiéncia. Para que o PCLPF trabalne em uma faixa de frequéncia é necessario o
treinamento da rede em toda esta faixa de freqiiéncia. Se o treinamento for realizado “off-
line”, os pesos resultantes do treinamento da rede devem ser armazenados em uma tabela e
serdo lidos pela rotina do programa que implementa o PCLPF. A cada alteracdo na fregiiéncia

do sistema, novos valores devem ser lidos na tabela e carregados no PCLPF.
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CAPITULO 6

ESTIMACAO DE PARAMETROS DO MOTOR DE
INDUCAO TRIFASICO

O objetivo desse capitulo é apresentar o desenvolvimento do algoritmo do
Filtro de Kalman Estendido para o treinamento de uma Rede Neural Recorrente,
visando a estimacdo dos seguintes parametros de um motor de indugdo: resisténcia
do rotor, resisténcia do estator e estimacdo simultdnea destes valores com a
induténcia do rotor. Sera apresentado um modelo discreto para motores de indugéo,
e comentada a importancia da estimagao de seus parametros.

1 Introducao

Estimagdo de parametros pode ser definida como: a determinagdo de constantes ou
variaveis por algum método, de acordo com um nivel de desempenho e baseando-se em

medidas tomadas no processo [21].

A identificagdo de pardmetros de um motor de inducdo é muito importante em
indicacOes de desempenho, em predicdes, analises, simulagdes e aplicacdes em controles [22].
Os parametros de um motor de inducdo podem variar significativamente conforme o ponto de
operacdo do mesmo. Isso é causado pelo aquecimento do rotor e estator, efeito pelicular e
saturacdo magnética, entre outras. Dessa forma, a variacdo de parametros pode influenciar no

desempenho do motor.

Um método para estimacdo de estados e pardmetros de motores de indugdo, com a
finalidade de aplicacdo em controle, é o uso do Filtro de Kalman Estendido (EKF). O conceito
do EKF foi apresentado no capitulo 1, e seu uso para treinamento de rede neural recorrente

apresentado no capitulo 3.

Neste capitulo, serd apresentado a aplicagdo do EKF, junto com a RNN, para

estimacéo de estados e parametros de um motor de inducéo, baseado na figura 36.
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Fig.36 — Diagrama em Bloco do trabalho proposto.

2 Modelo do motor de inducao

MIT

Um dos primeiros passos no processo de estimacdo € a definicdo de um modelo de

maquina adequado.

O algoritmo do filtro de Kalman requer um modelo dindmico do motor de inducéo.

Manipulando a equacdo (4.33) apresentada no capitulo 4 e considerando a estrutura de

referéncia estacionaria, com os eixos dq fixos no estator (We=0), temos o seguinte modelo do

motor dado pela equacao

de matriz de impedancia:

'V, R, +SL, 0 SL,
Vs 0 R, +SL, 0
v, | | sL, ol, R +SL
V,, ~o,L, SL,, ~o,L,

0 las
ST
oL, Iy

R, +SL, | i,

(6.1)

Para uma maquina de inducgdo do tipo gaiola de esquilo, que é uma das maquinas ac

mais usadas devido a robustez e economia, V, e V, sdo iguais a zero, como mostrado no

desenvolvimento da secédo

2.3 do capitulo 4.
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A equacdo (6.1), na forma de espaco/estado geral, adequada para computacao

numérica é dada por:

Sids - RS LT Lmza)r Lm Rr Lm Lra)r idS r 0 - m 0 Vds

Sie|__ 1 | -L'o, -RL  -LLo, LR || 1 0 L 0 -L Ve

Sig, | oLL| LR -LLlo -LR -LLo, [i«| okl |-L, 0 L vV,

Sig, L,.Lo,  L,R LLo, -LR |l 0 -L, 0 L |V
(6.2)

2

Onde o=1- Ly .
L.L

s—r

Esse modelo pode ser expresso em uma forma mais compacta na notacdo de

matriz/vetor como:
SX =A@)X +B(t)V (6.3)

As matrizes A(t) e B(t)sdo variantes no tempo devido a presenca do termo da

velocidade do rotor. A equacdo (6.3) € continua e deve ser discretizada para usa-la com o

algoritmo de Kalman. Uma aproximacdo bastante utilizada na discretizagdo é:

_ X(k+D)- X (k)
: ,

SX (6.4)

onde t, é o intervalo de amostragem discreta.
Substituindo a equacdo(6.4) em (6.3) X (k) é o estado presente (atual) e X(k+1) € 0
proximo estado. Para o motor de inducéo especifico, um passo adiante do preditor é:

X (k+1) = X (k) —t,[AX (k) + BV (k)]. (6.5)

Estudando a equacao (6.5), vemos que ela pode ser simplificada para uma forma linear
padréo variando no tempo.

X (k +1) = F(K) X (k) + G(K)V (k) (6.6)

Assim, a representacdo discreta do motor de inducédo, é dada pelas equacdes (6.6) e
(6.7).

Y (k) = H (k)X (k) (6.7)
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As matrizes F(k), G(k) e H(k)s&o as matrizes do modelo definidas abaixo:

Rer Lm2
- 2 s ztswr
Ls Lr - Lm Ls I‘r - Lm
2
L |_Lm L7 T LRSLFL 7t
F(k): s—r — -m s—r ~ Fm
LmRs LmLs
Ler_Lm2 ) Ler_Lm2 o
LmLs ztswr LmRs zts
_Ler_Lm Ler_Lm
_ L _
r ~t, 0
Ler_Lm
0 Ly,
60 LL L,
= |_m
2°s O
Ler_Lm
0 Ly -t
L Ler_Lm i
1 00 00
H (k) =
01000

LmRr Ler
T, 2% a— N M
LL-L, LL-L,

L L L R
_ m —r o, m N r 5 ts
Ls I-r - Lm Ls I-r - Lm
- Rr LS 2 s - LS Lr 2 tsa)r

LL-L, LL-L,

LS Lr Rr LS
7ztswr T . 2%
Ls Lr - I-m Ls I-r - I-m

X (k) é o vetor varidvel de estado no instante k ,dado por:

X (k) =

_ids (k)_

i ()

iqs (K)
idr (k)

V (k) é o vetor de entrada, dado por:

(6.8)

(6.9)

(6.10)

(6.11)
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) — Vs (K) 5.12
VI=|y" (6.12)
e y(k) torna-se o vetor de saida dado por:

ids (k)
y(k) = [iqs (k)} (6.13)

Todas as estimacdes feitas nesse trabalho usam o modelo descrito acima.

3 Estimacao de Parametros

Uma resposta de torque de um motor de indugdo é obtida mais eficientemente se o
principio de controle vetorial é usado. No entanto, a vantagem direta do controle vetorial é
avaliada somente se a posicdo instantanea do vetor fluxo do rotor relativo a estrutura de
referéncia estacionaria pode ser medida. Duas aproximac@es para medida do fluxo do rotor
estdo envolvidas. No método direto a posicao instantanea do fluxo do rotor é medida usando
sensor ou estimador ou ainda a combinacdo de ambos. No método indireto de controle
vetorial [14] combina-se o calculo do escorregamento com a posic¢ao do rotor ou velocidade
medida. O algoritmo para o calculo do escorregamento envolve a constante de tempo do rotor,
que talvez varie consideravelmente sobre a faixa de opera¢do do motor, devido a mudanca na
resisténcia do rotor com a temperatura. Portanto, variagdes nos parametros do motor devem

ser calculadas.

3.1 Estimacéo da Resisténcia do Rotor (Rr)

Para estimar a resisténcia do rotor, este pardmetro agora variando com o tempo é
tratado como um estado, e um modelo ndo-linear € formado com os estados, consistindo do
parametro a ser estimado e os estados originais. Este novo modelo é n&o-linear devido a
multiplicacdo do parametro (novo estado) com os outros estados, e é linearizado sobre um
ponto de operacdo, resultando em um modelo de perturbacdo linear. O novo modelo de
espaco/estado é escrito como:
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x(k +1) = f[x(k),u(k)]+w, (k) (6.14)
y(k) = Hx(k) +w, (k) , (6.15)
onde

i () ] [x,(k) ]
I (K) | [ %, (k)
X(k) =iy (k) |=| X3(k) | € a vetor de combinacéo de parametros e estados.
g (K) || X4(k)
R(K)| [%(K)]

f[x(k),u(k)] é a fungéo de estado nao-linear.

w, (k) é o processo de ruido e w, (k) é a medida desse ruido.

u(k) = [X:: th = [EZ((kk))} é o vetor de entrada.

O modelo reformulado, levando em consideracdo Rr variante com o tempo, € descrito

pela equacéo abaixo:

%, ()]
x(k+D) ] [ oay a,0, (k) a5 X5 (K) a, o, (k) 0 a5 0 | x(k)
X, (k +1) a0, (k) Az a0, (k) 8y X5 (K) 0 0 ay | X(k)
X (k+1) |=| ay apo (k)  (A+agx (k)  ayo (k) 0 ag 0 | x,(k)
X, (k +1) a0, (k) ay, a0, (k) d+auxs(k)) 0 0 ag | X(k)
| Xs(k+1)| [ O 0 0 0 10 0 [uc(k)

()]

(6.16)

Produzindo um modelo de espaco/estado aumentado de quinta ordem com o seguinte

vetor de estado:
X, (K +1) = a,,%, (K) + 2,0, (K)X, (K) + 8,5 (K) X, (K) + 8,0, (K)X, (K) + a5, (K)

(6.17)
X, (K +1) = 8,0, ()X, (K) + 85X, (K) + 8,30, (K)X; (K) + a8, X (K)X, (K) + 2yl (k)

(6.18)
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Xs (K +1) = %, (K) + 2y, (K)X, (K) + (L+ X (K))Xs (K) + Bas0, (K)X, (K) + As5u, (K)
(6.19)
X, (K +1) = 2,0, ()X, (K) + 8%, (K) + 8,50, (K)X; (K) + L+ a,, X (K))X, (K) + 2,5, (K)
(6.20)
X; (K +1) = X, (k) + n(k) (6.21)
Onde: n(k) é um distiirbio aleatorio.

Os coeficientes sdo definidos como:

Lt
Ay = ar >
0
a,=LL, -L,°
L Rt
R,L,t A==
) -1— sa res d,
0
_ I-m Lsts
2 - L.t ¥ a,
2 a,
—L.t
a — S”S
. L, t, B4,
3 a,
- L, L, t,
a1 _ I—m Lrts o a-o
4 a,
—L t
a — m"™s
0. - L.t ® o a,
5 a,
L L.t
, a41 _ m —S"S
a. = - I-m ts 8
21 a,
Lm RStS
a, =
1— R.Lt, a,
22 a,
L Lt
A =
_ Lm Lrts ao
23 =
a
" _ Lsts
44
L t a
Ay = T ’
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(6.22)

Da equacdo (3.32) capitulo 3, temos a seguinte matriz derivada parcial que lineariza o
modelo para o uso do EKF:

ay a,®, (k) ay3Xs (k) a0, (k) A3X3 (k) |
ay o, (k) ax a0, (k) Ay Xs (K) ay, X, (k)
F(k)=| as apo, (k) (L+agxs (k)  ago, (k) a35X3 (K)
a0, (k) Ay a0, (k) A+a,Xxs(k))  a,X,(k)

0 0 0 0 1 ]

(6.23)

3.2 Estimacéo da Resisténcia do Estator (Rs)

No método classico de controle vetorial direto por orientacdo do fluxo do estator,
Sensorless, o vetor fluxo do estator é estimado através das equagdes (5.1) e (5.2). Nos
controladores convencionais, o valor da resisténcia do estator é considerado constante. Porém
na pratica, essa resisténcia varia durante a operacdo devido a variacdo na temperatura do

estator. Isso introduz erro no célculo do fluxo.

Considerando as equac0es (6.14) e (6.15), agora com:

g ()] Tx (k)]
s (K) || x, (k)

! Ve (K) | uy (k)
x(K) = i, (k) |= Xs(k) e U(k):{ }:{ :|
HOINEAG o] L

_Rs (k)_ _X5 (k)_

Temos o modelo reformulado, levando em consideracdo Rs variante com o tempo,

descrito pela equacao abaixo:



Capitulo 6 — Estimacao de Parametros do Motor de Inducéo Trifasico (MIT) 85

X (k+1) ] [@+ayxs (k)
X (k+1) | | ayo, (k)
X (K +1) | =] a5 X5 (k)
X, (k+1) a0, (k)

| Xs(k+1)| [ O

a,, (k)
A+a,Xx5(k))
a0, (k)
a, X5 (K)

0

i
a0, (k)
CES
a0, (k)

0

%, (K) |
a0 (k) 0 a5 0 ]x (k)
Ay 0 0 ay | x(k)
ayo, (k) 0 ayx 0 | x,(k)
ay 0 0 &, | Xs(k)
0 10 0 [uck)
U, (K) |
(6.24)

Produzindo um modelo de espaco/estado aumentado de quinta ordem com o seguinte

vetor de estado:

X (K +1) = @+ ay, X5 (k) X, (K) + a0, (K)X, (k) + a3 X; (k) + ay,0, (k) X, (k) +a,5u, (k)

(6.25)

X, (K +1) =a,,0, (K)X (K)+ @+ a,Xs (k) X, (K) + a,w, (K)X; (K) +a,,X, (k) + axu, (k)

(6.26)

X3 (K +1) = a3 X5 (K) X, (K) + 850, (K)X, (K) + a55%, (k) + a5,0, (K)X, (K) + agsu, (k)

(6.27)

X, (k+1) = a, 0, (K)X (K) +a,,%s (K)X, (K) + a0, (K)X; (k) +a,,X, (K) +a,su, (k)

Xs (K +1) = x; (k) + n(k)

Os coeficientes sdo definidos como:

a,=LL -L,~
Lt
1 ao
a1 _ Lmzts
2 ao
Lm Rl’ts
a3 =

(6.28)

(6.29)

B L, Lt
a, = a,
L.t
Qs = a,
—L %t
a, = -
a,
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—Lt -LLt
ay, = ars a, = ;rs
0 0
I—m Lrts B Lmts
23 = Ags =
a, a,
L Rt L L.t
a24 — ma r=s a41 _ ma S”S
0 0
Lt Lt
Ay = é’: > a, = (,: >
0 0
Lmt L Lrt
ay = a > a; = Sa :
0 0
_ Lm LS'[s _1 RrLStS
32 a, 44 a,
R L.t —L.t
. =1- ras s = am s
0 0

(6.30)

Da equacao (3.32) capitulo 3, temos a seguinte matriz derivada parcial, que lineariza o

modelo para o uso do EKF:

L+, %5 (k) a0, (k) a3 a0, (k) a,,% (k) |
ay o, (k) A+ay,xs(k))  ayo, (k) Ay ay,X, (k)
Fk)= A Xs (k) a5, o, (k) Ag ay, o, (k) Ay X% (K)
a, o, (k) aXs (k) a0, (k) Ay aypX, (K)
0 0 0 0 1 ]
(6.31)

3.3 Estimacdo Simultanea da Resisténcia do Rotor, Estator e Indutancia
do Rotor(Lr)

Nas secdes (3.1) e (3.2) anteriores, a resisténcia do rotor e estator foram estimadas
separadamente. O modelo de espaco/estado aumentado era de quinta ordem. Nesta se¢éo, serd
mostrado como estimar as resisténcias do rotor (Rr), do estator (Rs) e indutancia do rotor (Lr)

simultaneamente.

Considerando novamente as equacdes (6.14) e (6.15), agora com:
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g (K) ] [x(K)
i (K) || %, (K)

i (K) | | %5(K)

Vds k 1 k
x(K) =| i (K) [=| %,(K) © “(k){v Ekﬂ{ﬂ ((kﬂ
R, (k) X5 (k) ’ 2

R, (k)| |Xs(k)
_Lr (k)_ _X7 (k)_

A matriz do modelo reformulado (com Rs, Rr e Lr variantes) é dado por:
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1_ XS (k)X7 (k)ts Lmza)r (k)ts I‘m X6 (k)ts I‘m X7 (k)wr (k)ts 0 O O X7 (k)ts 0 _ _
U Lxo-L L, (k) =L, L, (k)= L, L, (k)= L, L, (k) - L, %(k)
o N P R PR A RPN (510 R (R 1 P O] oK
’ Lx, (k) -L,’ Lx, (k) - L,” L%, (k) - L,° Lx, (k) -L,° Lo (k) -L," ) |
X (k +1) X4(K)
X, (k +1) = I-m Xs (k)ts . [_ I-m Lsa)r (k)tzs J (l_ Ls Xg (k)ts . ] (_ Ls X (k)a)r (kz)ts J 00O ( — Lmts . ] 0 Xs (k)
an | | Ex0-L, Lx,(0-L, Lx,(0-L, Lx,(0-L, Lx,(0-L, (0
Xq (k +1) L, Lo, (K, L, X (K)t, L.x, (K)o, (K)t, L % (K)t, 00 o 0 Lt X, (k)
_X7 (k +1)_ LSX7 (k)_Lm2 LSX7 (k)_Lm2 LSX7 (k)_Lm2 LSX7(k)_ Lm2 LsX7(k)_Lm2 Ul(k)
0 0 0 0 10 0 0 0 L, (k)
0 0 0 0 010 0 0
I 0 0 0 0 001 0 0 |
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O modelo de espaco/estado aumentado agora é de sétima ordem com o seguinte vetor

de estado:

[y X (K)x, (KO, L, 2o, (K)t, L, %, (K)t,
Xl(k”)_(l Lsx7(k)—LmZ]Xl(k”(Lsxxk)—LmZJXZ(k“(LSXY(k)—LmZJX3(k)+

+[me7<k)wr(k)2tij4(k)+[ X (Kt zJul(k)
Lx, (k) -L, L (k) -L,

(6.33)

xz(k+1){%Jxﬁk){l—%}xz(m(‘tmx7((:)’“’fk3t5}3<k>+
s X7 —-L, s Xq — Ly s X7 “m

{ mee(k)tszJXA(k){ X (KL, z}uk)
LsX7 (k) - I-m Ls X7 (k) - I-m

(6.34)

_ I‘m X5 (k)ts - I-m Lsa)r (k)ts _ Ls X6 (k)ts
elerd _(Lsxxk)— LmZJXl(k”[ L (K)-L,” jw){l Lx, (k)—LmZJXa(k)+

+(—Lsx7(k)a)r(k2)tij4(k)+( —L—t2 jul(k)
Lo (k) -L, Lo ()~ L

(6.35)

X, (K +1) = (M}ﬁ(k) J{Lk)tszsz (K) +[ L.x; (K)o, (k)'zfs st(k) N
I—sX7 (k)_ I—m LsX7 (k)_ I-m LsX7 (k)_Lm

+ (1_Lk)tszjx4 (k) + (_L—mtszjuz (k)
LsX7 (k)_Lm LsX7 (k)_ Lm

(6.36)
Xs (K +1) = %, (k) +n(k) (6.37)
Xs (K +1) = X5 (k) +n(k) (6.38)

X, (k +1) = X, (k) + n(k) (6.39)
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Da equacdo (3.32) capitulo 3 temos a seguinte matriz derivada parcial, que lineariza o
modelo para o0 uso do EKF:
f@any f@L2  f@3) f@w4) f@s f@e) f@7) |

f(20) f(22) f(23) f(24) (25 f(@26) f(@27)
f(3) f(32) f(33) f(34) (35 f(36) f(37)

F(k)=| f(41) f42) f@43) f@4) f@45 46 f(47) (6.40)
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0

Os coeficientes da matriz F(k) séo dados por:

fLy= (LMJ
Lx; (k) - L,
f(1,2) = '-mzw—(k)t2
L.x, (k) —L,
f13) =| X (Ot
Ls X7 (k) - Lm
f(14)=| XK, (k)zts]
Lox; (k) - L,
f15) = =X tx (Kt
T Lo - L,

f (1,6) — ( Lm XS (k)ts > ]
Ls X7 (k) - I-m
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4 00, (Kt (L, () = Ly )+ %, (), ()%, (k)LStSH— L%, (k)an(k)LstsJ+

f(1,7):( N 5
(Lsx7(k)_Lm ) (Lsx7(k)_Lm )

o L% (KX (LLL, | L, (K)o, (K, (L X, () = L2 )~ Lo, (K)x, (K)o, (KLt .
(Lex, (k) - L,*)? (Lex, (K) - L,*)?

(w00t (L%, 00 - L7 =%, (uy (oL,
(L (K) - Ly, ")?

f (2 1) _| — I-mza)r (k)ts
Tk )-L

f(22) =[1_MJ

L5X7 (k) - I-m2

f(23)= (‘ L, X; (K)o, (kz)ts J
Lox; (k) - L,

f (2’4) — I‘m X6 (k)ts 2]
LsX7 (k) - Lm

f 25) = 2% 00% (k)tzsj
LsX7 (k) - Lm

L (k) -L,

(27 <[ Lo 0@, (L ] +[— X (K%, ()t Ly, () - Lm2)+2x5<k>x2 (k)% (KL, J N
(LSXY(k)_Lm )2 (LsXY(k)_Lm )2

[~ Lt 0o (0t (L6 (0) = Ly J Ly (0% (), (L, |, [~ Lyxs (RIX, (L )
(L5X7(k)_|—m2)2 (Lsx7(k)_Lm2)2

(w00t (L, (0 =Ly )%, (R, ()L,
(Lo (K) =Ly, )?
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f (3 1) — Lm X5 (k)ts
olLx (0 -L,°

f (3.2) <[ ~Lubse ()L J
L, () - L,

t(33)=[1- L (0L J
Ls X7 (k) - I-m

f(3,4)= (‘ Lx, (K)o, (kzts ]
Lx,(k)-L,

f(35) = Lk)tsz
Ls X7 (k) - I-m

f (3,6) — — LsX3 (k)ts -
L,x; (k) —L,

f (37) <[ Lo OLL, H Lo L % (Ko, (O, J +( L% (k)% (KL j
(Lx (-1, ) L (Lx®-L,") ) ((Lx()-L,)’

— Lx, (K)o, (k) (Lox, () - L, ﬁL X, (K)X, (K)o, (K)t. L u, (K)L.t,
(Lex, (K) - L,,*)? (L5X7(k)—|—m2)2

LLo, K,
L -L2
((4.2) - _LoXs (L ]

L., (k) - L, 2

L.x, (k)L

f(4,4) =

f(4.3) = FJ(@@WN]

L Lot
Lx, (k) -L,
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f (415) — Lm X2 (k)ts >
LsX7 (k)_ I-m

f (4,6) | _— LsX4 (k)ts >
LsX7 (k)_ I-m

f47) —mer<k)x1(k>sztsJ+(—LmLsxz(k>x5(2k)tsJ+( L% (0% ()L, J
(Lx (K)-L,")? (L (0-L,)7 ) ((Lx () -L, ")

[ L@, (01, (L% (K~ L, )- LA, (% (K, (0L, ) [ LK),
(LsX7(k)_Lm2)2 (LsX7(k)_Lm2)2

(6.41)

Aplicando o conceito do Algoritmo do Filtro de Kalman Estendido (EKF) nas sec¢des
(3.1), (3.2) e (3.3) e manipulando as equagdes, obtemos o vetor de estado x(k), que apresenta

as variaveis de interesse estimadas.

Com isso, conseguimos estimar as variaveis do Motor de Inducéo Trifasico.
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CAPITULO 7

ESTIMACAO SIMULTANEA DA VELOCIDADE E DA
RESISTENCIA DO ROTOR DE UM MOTOR DE INDUCAO
TRIFASICO

O objetivo desse capitulo é apresentar a estimacéo simultanea da velocidade
e da resisténcia do rotor de um motor de indugdo, implementada através da rede
neural recorrente treinada por Filtro de Kalman Estendido (EKF).

1 Introducao

O desempenho dinamico de um sistema de acionamento do motor de indugéo pode ser
melhorado usando o controle por orientacdo de campo. O objetivo desse controle é o
desacoplamento de controles de torque e fluxo do motor de inducdo. Com este
desacoplamento, 0 motor pode ser operado a fluxo constante de forma andloga ao motor DC
com excitagdo independente. Este desacoplamento é alcancado referenciando os controles de
torque e fluxo em um sistema de coordenadas que esta alinhado com o vetor fluxo do motor e

impondo um escorregamento @, que cancela o acoplamento existente entre os eixos d e q.

sl

Na literatura existem varios artigos relacionados com o controle sem sensor de
velocidade. Alguns artigos utilizam o controle adaptativo de modelo de referéncia, em que a
velocidade do rotor é estimada ajustando o ganho do sistema para tornar o sinal erro entre o
modelo de referéncia e 0 modelo ajustavel igual a zero. Outros artigos abordam o problema
calculando a freqiiéncia de escorregamento usando informagfes de correntes e tensdes
medidas nos terminais da maquina e seus parametros, e subtraindo da frequéncia fornecida.
Ambos 0s métodos citados usam parametros da maquina, 0s quais podem mudar com o
ambiente de operacdo e assim a estimagdo da velocidade pode ndo ser exata. Um processo de
identificacdo de par&metros é necessario, visando a rastrear a variacdo dos parametros do

motor, especialmente a resisténcia do rotor.
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Grandezas na estrutura de referéncia do estator podem ser usadas para determinacao
da velocidade e da resisténcia do rotor. Na estrutura do estator ambas as componentes do
fluxo estdo disponiveis e sdo de natureza senoidal. Eles tém uma derivada definida por toda a
regido de operacdo. Essa caracteristica € vantajosamente explorada e um método para

estimacdo simultanea da velocidade e resisténcia do rotor € desenvolvido na proxima secéo.

2 Estimacao Simultanea da Velocidade e Resisténcia do rotor

Como apresentado no capitulo 6, vemos que o modelo discreto do motor de indugéo

pode ser representado pelas equacdes (6.6 - 6.13).

Esta representacdo de espaco/estado pode ser visualizada como uma rede neural
recorrente mostrada na figura 37. Dos quatro neurdnios envolvidos nessa rede, os dois
superiores tém componentes de corrente do estator, os quais sao facilmente medidas. Eles s&o
considerados neurdnios de saida. Os dois neurdnios inferiores tém componentes de corrente
do rotor, que ndo sdo facilmente medidas. Portanto, eles sdo considerados neurbnios
escondidos. O vetor formado pela diferenga entre as componentes dos dois eixos da corrente
do estator medida e aquelas obtidas dos dois neurdnios superiores, é denominado vetor erro.
Depois do ajustamento dos pesos, a rede passa a representar o modelo dindmico de entrada e

saida do motor de inducao.
As saidas dos nds da rede neural podem ser representadas por:
[1]=[f (ne)] (7.0)
ou

g (k+1)] [ f,(net,)
igs (K+1) | | f,(net,)
i, (k+1)| | f,(net,)
i, (k+1)| | f,(net,)

(7.2)

Onde f's séo as funcdes de ativagio dos neurdnios, que neste caso sdo lineares e com

ganho unitario.
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Z—l
Z—l
7!
14 (K +1)
L
saida
i (k +1)
-
Iy (K +1)
iy, (K +1)

Fig. 37 — Rede Neural Recorrente.

A entrada da rede para os neurdnios pode ser obtida como:
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_ids (k) ]
net, | [W, W, W, W, W, 0 ]isK)
net2 _ WZl W22 W23 W24 0 W25 idr (k) (7 3)
net, W31 W32 W33 W34 W35 0 iqr (k)
net, Wy W, W43 W, 0 W45 Vds(k)
| Ves (K) |
Os coeficientes sdo dados por:
R.L,t R.L,t
W =W :1_ s—r-s W IW — s—m-"s
11 22 LL — Lm2 31 42 LL - Lmz
2 L, Lot
Wy, =-W,, = b @, 2 W, 4= >
L.L -L, LL —-L,
R,L,t. w1 RL
W13 :W24 Zm W33 _W44 =1 LSLr—LmZ
L,L ot -LL ot
W, =W, =—mr7rs W, =W, = s
14 23 Ls Lr B Lmz 34 43 Ls Lr _ Lmz
L.t Lt
(7.4)

Na saida dos 20 termos da matriz de pesos, somente aqueles envolvendo Rr e Wr seréo
considerados para treinamento para estimagdo de Rr e Wr. E suficiente pegar um termo de
cada peso contendo Rr e Wr como pesos para treinamento, o restante dos termos contendo Rr
e Wr, podem ser reescritos em funcdo desses pesos escolhidos para treinamento. Portanto,

considerando W13 e W14 cOmMo pesos treinaveis, a matriz de pesos reformulada é dada por:
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Lm
W11 W14 L_ W13 W14 W15 0

_W14 — sz _W14 W13 0 W25
W |= ' 7.5

[ ] LS LS LS ( )
W31 W14 L_r 1_W13 L_m _W14 L_ W35 0

m

LS LS LS
W14 L_r W42 W14 q 1_W13 L_m 0 W45

Poderia usar 0 mesmo conceito acima, para estimar outros parametros do motor de
inducdo, bastando considerar para treinamento somente 0s pesos que envolvem as variaveis
de interesse e reescrevendo 0s outros termos em funcdo dos pesos escolhidos para

treinamento. Isso é possivel através da manipulacdo das eqaucgoes (7.3) e (7.4).

2.1 Treinamento da Rede por Algoritmo do Filtro de Kalman Estendido

Nesta secdo usaremos 0s conceitos do EKF, apresentados na se¢édo 2.2 do capitulo 3, e
0 modelo descrito pelas equac@es (6.14) e (6.15) da secdo 3.1 do capitulo 6, agora com o vetor

de combinacéo de pardmetros e estados dado por:

INGEEEAGY
igs (K) X, (k)
_ Idr(k) _ X3(k)
=m0 7% (9
W, (k) | | Xs(K)
W, (k)| [ X(k),

e 0 vetor de entrada por:

Vo (] [0,
i) :[vqs (k)} :[uz(kj 70

O modelo reformulado, com o vetor de estado aumentado é expresso através de:
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LITI
Wi W14|__r Wi Wi, 0 0 W; O _ids(k) ]
g (k1) L i (K)
iqs(k+1) _WlAL_r W22 _W14 W13 0 00 W25 idr(k)
i i, (k
!dr(k+1) = W31 Vv145 1_W13£ _W14i 00 W35 0 Iqr( )
Iy (k +1) I—r I—m I-m W13 (k)
Wi, (k+1) W, L W,, W, L 1-W,, L 000 W, Wi, (k)
W, (k+1) L, L, L, V4 (K)
0 0 0 0 1 00 O Vg, (k)
0 0 0 0 10 o
(7.8)

Realizando a mudanca de variaveis de acordo com a equacao (6.46), tem-se:

RAGN
X, (k +1) Wy a, X (k) Xs (k) Xg (K) 0 0 Wg 0 X, (k)
X (k+1) | |—ax (k) W, — %, (K) Xs(k) 0 0 0 Wy |x(k)
Xs(k+1) _ W31 _azxe(k) (1_33X5(k)) _aaxs(k) 0 0 W35 0 X4(k)
X, (k+1) a,Xs (k) W, X (k) (L-ax(k)) 0 0 0 W, | Xs(k)
Xs (K +1) 0 0 0 0 1 00 O X (K)
| X (k+D) | | 0 0 0 0 0 1.0 0 Juuk)
LU, (k) |
(7.9)
Onde os coeficientes sdo dados por:
— 1 a = Ler _Lmz
°LL-L,’° CL Lt
I-m _ 2
al :L_ as — Ler Lm
r Lmts
L, W, =1-R.L
8, =7 1= sLragls
LI’
W, =W.
LS 22 11
a; =—

Lo W,, =L, R.at,
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Wy, =W;, Was = Lapt,
Wis = L agt, W5 =Wss
Wos =Wig

(7.10)

O modelo de espaco/estado aumentado de sexta ordem produz o seguinte vetor de

estado:
X, (K+1) =W, X, (K) +a,xg (K)X, (K) + X5 (K) X5 (K) + X5 (K)x, (k) +W,5u, (k)
(7.11)
Xy (K +2) = (=8, (K))X, (K) + W X, (K) + (=3 (K))X, (K) + X () X, (K) +Wost (K)
(7.12)
Xy (K-+2) = 003, (K) + (=, % (K))% (K) + (L % (kD)X (K) + (~a,%, (K))x, () + gt (K)
(7.13)

X, (K +1) = a,Xq (K) X, (K) + W5 X, (K) + 85X (K) X5 (K) + (L — 255 (K)) X, (K) +W,5u, (k)

(7.14)
X, (K +1) = x4 (k) + n(K) (7.15)
X (K +1) = X, (k) +n, (k) (7.16)

Da equacéo (3.32) capitulo 3, tem-se a seguinte matriz derivada parcial, que lineariza

0 modelo para o uso do EKF:

Wy
— X (k)
W;,
2,5 (k)
0
0

F(k) =

a,Xg (k)
W,
—aX%s (k)
W,,
0
0

X5 (K)
—Xs (k)
(1_ azXs (k))
8, (k)
0
0

X5 (K)
X5 (K)
—a5%, (k)
(1_ 83Xs (k))
0
0

A resisténcia do rotor a cada instante é obtida por:

X3 (k)
X4(K)

(a,x; (k) + %, (k)
(—a,x, (k) = %4 (k))

—a,%;(K)  (—a,x, (k) —a;x,(k))
—a3%,(K)  (a,%,(k)+azx;(k))

1
0

0
1

(7.17)
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2
Rr(k)=W13£M] (7.18)
LmtS
ou
R, (k) =W;;a, (7.19)

A velocidade do rotor a cada instante € obtida por:

LL —L°
K)y=W,,| ——r _—m_ 7.20
o, (k) 14[ L Lt J (7.20)
ou
o, (k) =W,a, (7.21)

Assim, desta modo € possivel estimar simultaneamente a velocidade e resisténcia do

rotor de um motor de indugdo com as informacdes das tensdes e correntes.



Capitulo 8 - Resultados da Aplicacéo da Técnica de Estimacéo 102

CAPITULO 8

RESULTADOS DA APLICACAO DA TECNICA DE
ESTIMACAO

O objetivo desse capitulo é apresentar os resultados das estimacGes
desenvolvidas no capitulo 6 e 7.

1 Introducao

Nos capitulos 6 e 7 foi apresentado o desenvolvimento do Filtro de Kaman Estendido
usado no treinamento da Rede Neural Recorrente, para estimacdo de parametros de motores

de inducdo. Neste capitulo, serdo apresentados os resultados para cada estimador proposto.

Algumas preliminares sobre a convergéncia do algoritmo do EKF devem ser
observadas. Como por exemplo, a conseqiiéncia da temperatura, que pode causar grandes,

mas relativamente lentas mudancas nas resisténcias do rotor e estator.

Vaérios fatores afetam as propriedades de convergéncia. Estudos anteriores mostraram
que o desempenho do estimador é dependente da natureza da excitacdo de entrada [23].
Alguns sinais de excitacdo produzem convergéncias mais estaveis e mais rapidas. Um sinal
aleatdrio, contendo um amplo espectro de freqliéncia, tem uma boa propriedade de excitagéo.
Nos motores de inducdo as tensbes aplicadas sdo impostas pelo inversor e pelo sistema de
controle. O uso de excitacdo aleatéria no estudo de simulagGes, mostram algumas
propriedades do EKF, desde que as propriedades de excitagdo sejam constantes. Isso permite
que os outros fatores na convergéncia do estimador seja melhor avaliado. Muitos
acionamentos controlados requerem o controle de tensdo e corrente. Para realizar este tipo de

controle foi implementado nos conversores a técnica PWM (modulagéo por largura de pulso).

Além da natureza do sinal de excitagdo, a selecdo das matrizes de covariancia do filtro
de Kalman é muito importante. O filtro de Kalman necessita da matriz de covariancia do

sistema de ruido Q(k), das medidas do ruido R(k), dos valores iniciais dos estados e da matriz
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de covariancia do erro P(k). O sistema e as matrizes de covariancia do ruido medidas sé&o
assumidas serem diagonais e constantes por todo o processo. A matriz Q(k) ndo deve somente
ser considerada como distarbios ndo conhecidos da méaquina, mas também uma aproximacgao
derivada do modelo. Um pequeno valor de Q conduz a um pequeno ganho de Kalman e o
filtro pode ndo acompanhar as variagfes nos estados/parametros, e o nivel médio do valor de
P no estado permanente diminui. Por outro lado, um grande valor de Q pode levar a
instabilidade. A matriz Q controla a velocidade de convergéncia da estimativa. A situacdo é
contréria para R(k), um pequeno valor de R conduz a instabilidade, enquanto que um grande
valor resulta em um filtro que pode nédo seguir a variagéo de estado. Em qualquer caso, o valor

inicial dessas matrizes é encontrado por tentativa e erro.

Na referéncia [24] verifica-se que o periodo de amostragem também é um fator
importante para determinagédo da estabilidade e exatid&o na estimacgédo de estado e parametros
do modelo do motor de indugdo de ordem completa (quarta ordem). Para resolver o problema
muitos autores usam aproximacao de Euler e periodos de amostragem pequenos da ordem de
1ms ou menor, e outros para usar periodos superiores a 1ms, usam esquemas de discretizacao
complexa, como expansdo em séries de segunda ordem da matriz exponencial. De qualquer
forma, devido a sensibilidade dos parametros ser aproximadamente proporcional ao periodo
de amostragem, é mais conveniente evitar periodos de amostragem grandes, melhorando a
identificabilidade de parametros, reduzindo o risco de divergéncia numérica. Mas também,
frequéncias de amostragem altas (periodos pequenos) podem ser solicitadas para acompanhar

a dindmica rapida dos sinais de entrada, como por exemplo, tens6es do estator.

2 Resultados da Simulacgéo

Para a simulacdo, foi utilizado o pacote de software do MATLAB/SIMULINK,
licenciado pela Mathworks. O MATLAB fornece um ambiente de processamento de matrizes
potente, que é a base de modelagem de sistemas dindmicos de espago/estado. O SIMULINK é
uma extensdo do MATLAB, que permite também, modelagem e simulacdo de sistemas
dindmicos usando diagramas de blocos gréaficos.

O modelo de um motor de inducédo e a estrutura de simulacdo usados neste trabalho

podem ser encontrados nos anexos A e E, respectivamente. Porém, antes de iniciar alguma
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simulacdo é necessario executar um arquivo de configuracéo para inicializar os parametros do
modelo do MIT.

2.1 Estimacéo da Resisténcia do Rotor (Rr)

O desenvolvimento do estimador da resisténcia do rotor foi apresentado no capitulo 6
e os resultados obtidos serdo apresentados aqui.

Os parametros do MIT, a estrutura de geracao das tensdes e correntes dos eixos d-q e 0

algoritmo do EKF propriamente dito, podem ser encontrados respectivamente nos anexos D,
EeF.

O sinal aplicado na entrada do sistema é mostrado abaixo:

250

— Vds referenC|a
200 + —_— Vqs referéncia

U m h \ | ’

180

\ u

Tensao (v)

-180 1

=200

0z 0.4 .
Tempo (s)

100

80 -

B0

A0 F

[}

20 F,

[}

Corrente (&)
(o]

a0t

[}

anl

o

B0 F

B0k

100 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0

Fig.38 — Sinal aplicado ao sistema, eixo d-q.
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As equacdes base do algoritmo do EKF sdo dadas pelas equacgdes (3.29 - 3.31). As
matrizes dessas equacdes H e F(k), sdo dadas por (6.10) e (6.23), as constantes foram

definidas em (6.22) e os valores iniciais das matrizes P(k), Q e R, s&o dados por:

e Caso 1: Resisténcia do rotor considerada constante durante simulagdo (sem

influéncia de temperatura, por exemplo).

10 0 0 0 O]
010 0 0 O
Pmtx=| 0 0 10 0 0 (8.1)
0 00 10 O
10 0 0 0 01

° 0 0 0 O
0 1=.° 0 0 0
Qmix={ 0 0 1e® 0 0 (8.2)
0 0 0 12.% 0
0 0 0 0 12®
003 0
Rmtx = 0 003 (8.3)

O resultado da simulacéo para este caso é:

— R referéncia
—— Rr Estimado

T e CTTEEERRPRRS .

Y PR —— =

T .

S =

Resistencia do Rotor em Ohms

NS A S —

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0s 1 15 2 25 3 35 4 45 5

Tempo em segundo

Fig.39 — Resisténcia do Rotor Estimada, caso 1.
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e (Caso 2: Resisténcia do rotor alterada durante simulagéo.

Como um teste de convergéncia, uma funcdo degrau foi usada na resisténcia do
rotor. Isso representa uma boa experiéncia, pois o desempenho do filtro no estado
permanente é mais caracteristico do que durante seu transitorio inicial. Na pratica,
o0 valor da resisténcia do rotor varia lentamente. As matrizes P(k) e R, sdo dadas
pelas equacdes (8.1) e (8.3) e a matriz Q é dada por:

5e° 0 0 0 0
5e® 0 0 0

0 5e° 0 0
5e % 0

Qmtx = (8.4)

o O O o

o RIS .

Resistencia do Rotar em Ohms

I R — Rrreferencia
—— Rrestimada

1 T .

1
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 =3
Tempo em segunoos

Fig.40 — Resisténcia do Rotor Estimada caso 2.

Embora a convergéncia seja rapida, ha erro no estado permanente da estimativa da
resisténcia do rotor. Este efeito de erro pode ser estudado em [25], onde foram desenvolvidas

técnicas para a reducdo da fonte de “bias”.
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2.2 Estimacao da Resisténcia do Estator (Rs)
O desenvolvimento do estimador da resisténcia do estator também foi apresentado no
capitulo 6 e os resultados obtidos serdo apresentados aqui neste capitulo.

Os parametros do MIT, a estrutura de geracdo das tensdes e correntes dos eixos d-g e 0
algoritmo do EKF propriamente dito, podem ser encontrados respectivamente nos anexos D,
EeG.

O sinal aplicado na entrada do sistema € 0 mesmo apresentado na figura 38.

As equacdes base do algoritmo do EKF sdo dadas pelas equagdes (3.29 - 3.31). As
matrizes dessas equacdes H e F(k), sdo dadas por (6.10) e (6.31), e as constantes foram
definidas em (6.30).

e (Caso 1: Resisténcia do estator considerada constante durante simulagdo (sem

influéncia de temperatura, por exemplo).
Os valores iniciais das matrizes P(k), Q e R, sdo dados por (8.1), (8.2) e (8.3).

O resultado da simulacéo para este caso é:

[ s — Rz referéncia f-----------roooiooooes =
—— Rz Estimado
[ e SREEEE LR LR e L EELEEEEEEELEEEEE -

I .

1 .

= e ——.—.. H: i .

I .

Resistencia do Estator em Ohms

1
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 =3
Tempo erm segundos

Fig. 41 — Resisténcia do Estator Estimada, casol.

e (Caso 2: Resisténcia do estator alterada durante simulag&o.

Novamente como um teste de convergéncia, foi usada uma funcdo degrau na

resisténcia do estator. Na préatica, o valor da resisténcia do estator varia lentamente.
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As matrizes P(k) e R, sdo as mesmas das equaces (8.1) e (8.3) e a matriz Q é dada
por (8.4).

O resultado da simulacéo para este caso é:

—— Rs Referéncia

—— Rs Estimado
B et DR R R R LR EEEEEE R —

Resistencia do Estator em Ohms
i

o e DS R .

D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 14 2 245 3 35 4 4.5 g

Tempo e segundo

Fig.42 — Resisténcia do Estator Estimada, caso 2.

2.3 Estimacdo Simultanea da Resisténcia do Rotor, Estator e Indutancia
do Rotor.

O desenvolvimento da estimacdo simultdnea da resisténcia do rotor, estator e
indutancia do rotor, foi apresentado na se¢do 3.3 do capitulo 6 e os resultados obtidos seréo

apresentados aqui.

Os parametros do MIT, a estrutura de geracdo das tensdes e correntes dos eixos d-g e 0
algoritmo do EKF propriamente dito, podem ser encontrados respectivamente nos anexos H,
Eel.

O sinal aplicado na entrada do sistema é mostrado abaixo:
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180 T T T T T T T T

_150 1 1 1 1 1 1 1 1
0 oo1r 002 003 004 005 008 007 008 009

400 T T T T T T T T

Viss

_ADD 1 1 1 1 1 1 1 1
0 001 0o02 003 004 005 008 007 003 009

Fig. 43 — Tensao e corrente do eixo d-q aplicado ao sistema.

As equacdes base do algoritmo do EKF sdo dadas pelas equagdes (3.29 - 3.31). As
matrizes dessas equacOes H e F(k), sdo dadas por (6.10) e (6.40).

e Caso 1: Resisténcia do estator, rotor e indutancia consideradas constantes

durante a simulagéo.

Os valores iniciais das matrizes P(k), Q e R, séo dados por:
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2 0 0 0 0 0 O]
0 1¢* 0 0 0 O
0 0 12 0 0 0 O
Pmtx={0 0 0 1. 0 0 O
0O 0 O 7> 0 0
0 0 O 0 12.° 0
0o 0 0 0 0 0 01
5%° 0 0 0 0 O 0 |
0 5%° 0 0 0 0 0
0 0 50 0 O 0
Qmx={0 0 0 5° 0 0 0
0 O 0 5¢e° 0 0
0 O 0 0 5e° 0
0 O 0 0 5e ™
_— {0.02 0 }
0 0.02
O resultado da simulacdo para este caso €:
5 . . : . :
N — — o] — R otmat |
o S S SORUUOR SO N S i
7 PSSP NS UMMM NSOPSSON S N— ]
T S SO R R SRS S ]
e A A T _
R A SO T |
) (N S— R eee- 1
0 DIE D.i4 D.iB DIB 1I

Fig. 44 — Rr estimado usando estimador simultaneo de Rr,Rs e Lr, casol.

(8.5)

(8.6)

(8.7)
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5 T T T T T
: : : | — Rs referéncia
—— Rs Estimado
e
D _______________________________________________________________________ —]
_5 _______________________________________________________________________ —]
10 | | | | |
0 0.2 0.4 06 0.8 1 1.2

Fig. 45 — Rs estimado usando estimador simultaneo de Rr,Rs e Lr, casol.

2 : : : : :
; i === LrReferéncia fooeooone. -
i | — LrEstimada |
| ; ;
(1] e e SR e =
05 ----------- i' ----------- F========="" € ----------- ToTTTTTTTToT ToTTTTTTT =
R | S _
LR T ECEET EEFEEERRES —
7] | S bonnmnneans boooneenooes fommmnneaans A LA -
=T _
3 i i i i i
0 0.2 0.4 0B 08 1 1.2

Fig. 46 — Lr estimado usando estimador simultaneo de Rr,Rs e Lr, casol.

e (Caso 2: Resisténcia do estator alterada durante simulagéo.

Novamente como um teste de convergéncia, foi usada uma funcdo degrau na

resisténcia do estator. Na pratica, o valor da resisténcia do estator varia lentamente.

As matrizes P(k) e R, sdo dadas pelas equacdes (8.5) e (8.6) e a matriz Q é dada
por (8.7).
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O resultado da simulacéo para este caso €:

5 T T T T T T T I T
i| — Rr referéncia
i| — Rrestimada
o
_5 ....................................................................... —
A0 i i i i i i i i i
0.z 0.4 0E 0e 1 12 1.4 16 18 2

Fig. 47— Rr estimado usando estimador simultaneo de Rr,Rs e Lr, caso2.

5 T T T T T T I I I
: : : : | —— Rs Referéncia
; —— Rs= Estimado
e |
i S |
g S A S S _
Y N T T R T RN N O R
il 0z 0.4 0e na 1 1.2 1.4 16 1.8 2

Fig. 48 — Rs estimado usando estimador simultaneo de Rr,Rs e Lr, caso2.
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5 S S S S S
: : : : : : —--— Lr Referéncia
—— Lr Estimado

P N S S TN AN S N N

Fig. 49 — Lr estimado usando estimador simultaneo de Rr,Rs e L, caso2.

O valor de Rs foi mudado de 0,5814 para 1,5Q2 e os outros valores de Rr e Lr foram

mantidos constantes. Pelas figuras 47, 48 e 49, verificamos que embora o0 valor de Rr no
modelo nédo foi alterado, o valor estimado sofreu alteracdo. 1sso mostra que, o algoritmo do
EKF para obter a resposta, fez um ajuste matematico. Dessa maneira mostrou a variacdo no
parametro errado (Rr), embora ele tenha sido mantido constante. Para verificar a
conseqiiéncia desse ajuste matematico feito pelo algoritmo no processo de estimagdo do
torque elétrico do MIT, consideremos a estrutura completa apresentada no anejo J para a

estimacdo do torque elétrico.

Considerando que o valor de Rs foi alterado no blocol do anexo J, obtivemos o

resultado apresentado no caso 2 desta secéo.

Das equacGes (5.1), (5.2) e (4.38), podemos concluir que, usando o conceito do
PCLPF para obter os fluxos do estator, a expressdo do torque elétrico depende das tensdes e

correntes do estator do eixo d-q e da resisténcia do estator.

Alterando o valor de Rs no modelo do motor e mantendo-o constante na entrado do
PCLPF, implementado através da RNN para calcular os fluxos do estator, podemos ver na
figura 50 a influéncia do Rs no torque do modelo da méaquina e no torque estimado de saida.

Porém a dindmica é a mesma.
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120 T T T T T T T
Torgue estimado

100 - “elocidade

Mudanga em Rz
a0 no madels

o\

40

orgue do modelo

200

Torgue de carga

_20 | | | | | | |
a ) ) )

Fig. 50 — Saida do sistema de célculo do torque elétrico do MIT, considerando Rs alterado no modelo e
néo alterado na entrada do PCLPF implementado por RNN.

Mantendo a alteragdo no valor de Rs no modelo do motor e agora considerando o
valor de Rs estimado na entrada do PCLPF, implementado através da RNN para calcular os
fluxos do estator, podemos ver na figura 51 que embora a expressdo do torque elétrico dada
por (4.38) esteja relacionada com a resisténcia do estator através de (5.1) e (5.2), devido ao
ajuste matematico feito pelo algoritmo do EKF, verificamos que levando em consideracédo
apenas Rsestimado, o torque estimado e o torque do modelo continuam diferentes, porém com

a mesma dinamica.

Porém, quando consideramos os valores estimados de Rr, Rs e Lr no modelo do motor
e o0 valor de Rs estimado na entrada do PCLPF, implementado através da RNN para calcular
os fluxos do estator, podemos ver na figura 52 que a resposta do togue estimado e da maquina
se aproximam, mostrando que o algoritmo realmente fez uma compensacdo matematica.
Existe ainda um erro entre eles que pode ser causado pelos outros pardmetros ndo estimados

aqui, tais como induténcia do estator e indutancia matua.
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140 J

120 Torgue estimado 7

100 Mudanga em Rs
no madels

g0

60

40

20

Fig. 51 — Saida do sistema de célculo do torque elétrico do MIT, considerando Rs alterado no modelo e
também alterado na entrada do PCLPF implementado por RNN.

Jorgue do modelo

Torgque estimado
YWelocidade

Targue de carga

20
o
Mudanga em Rz
no madelo
220 1 1 1 1
0 05 1 15 2 25

Fig. 52 — Saida do sistema de calculo do torque elétrico do MIT, considerando Rs,Rr e Lr alterados no
modelo e também na entrada do PCLPF implementado por RNN.

2.4 Estimacdo Simultanea da Velocidade e Resisténcia do Rotor

O desenvolvimento da estimacdo simultanea da velocidade e resisténcia do rotor foi

apresentado no capitulo 7 e os resultados obtidos serdo apresentados neste capitulo.
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Os parametros do MIT, a estrutura de geracdo das tensdes e correntes dos eixos d-q ,
baseado na referéncia [26], e o algoritmo do EKF propriamente dito podem ser encontrados

respectivamente nos anexos K, L e M.

A técnica de modulacdo utilizada foi o SVPWM (modulagdo por largura de pulsos

usando vetores espaciais), mostrado na figura 53:

Tenséo Wyss

200

150+

100+

50

D “
-50

-100

-1a0

0 0oos 001 0015 002 002 003 0035 0.04

-200

Tempo (s)

Corrente lyss

J i

_ 1 1 1 1 1 1
o0 o005 01 015 02 025 03 035 04 045 05
Tempo (5)

Fig. 53 — Sinal PWM aplicado a entrada do sistema.
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As equacdes base do algoritmo do EKF sdo dadas pelas equacgdes (3.29 - 3.31). As
matrizes dessas equacdes H e F(k), sdo dadas por (6.10) e (7.17).

Os valores iniciais das matrizes P(k), Q e R, sdo dados por:

120 0 0 0 O
01 0 0 0 O
0O 01 0 O O
Pmtx = (8.8)
0O 001 0 O
0O 00 0 1 O
|0 0 0 0 0 0.1]
5e® 0 0 0 |
0 5e 0 0
0 0 5e ™ 0 0 0
Qmtx = (8.9)
0 0 0 5e 0 0
0 0 0 0 5 0
0 0 0 0 0 5e‘1°_
003 O
Rmtx = 0 003 (8.10)

O resultado da simulacéo para este caso €:

500 T T T T T T T
: : : : — ‘elocidade Referéncia
— “elocidade Estimada

==

Yelocidade do Rotor

o i i i i i i i
0 04a 1 1.4 2 25 3 356 4
Tempo em segundo

Fig. 54 — Velocidade do rotor estimada.
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Fig. 55 — Resisténcia do rotor estimada simultaneamente com a velocidade.

Para a validacdo do estimador, considere o0 anexo J que mostra a estrutura completa
para a estimacdo do torque elétrica do MIT. A figura 56 apresenta o resultado do torque
elétrico da maquina usando os valores de referéncia, ou seja, 0s parametros originais do MIT
no modelo de referéncia e no estimador, e a figura 57, apresenta o resultado do Torque

Elétrico da maquina usando os valores estimados.

120 T T T T T T T T

O fm e mm e e e .

B frmmmmmmmmmemm s ST T e .

B = fr e mm s .

T .

- Torque da Maquina
Torque estimado

_20 1 1 1 1 1 1 1 1
0 05 1 148 2 25 3 34 4 45

Fig. 56 — Sinal de saida do MIT usando valores de referéncia.
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120 T T T T T T T T
00 e m = —
e Velocidade ... _

e .

A P e mm el .

Torque da Maguina
20 Byof et oo —
Torgue estimado

Torque de carga

_2D 1 1 1 1 1 1 1 1
1] 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45

Fig. 57 — Sinal de saida do MIT usando valores estimados de Rr e Wr.

Para melhor comparacéo entre os valores do torque elétrico do modelo da maquina e

estimado, usando valores de referéncia e os valores estimados, ampliaremos as duas figuras

no ponto indicado, resultando em:

28 T T T T T

E R Torque da Wiaquina Original T

Torque de carga

1 1 1 1
0.845 0.85 0.855 0.86 0.865 087

Fig. 58 — Torque elétrico do modelo da méquina e estimado, usando valores de referéncia.



Capitulo 8 - Resultados da Aplicacéo da Técnica de Estimacéo 120

26 u r T T T

1 1 1 1 1
0.4 0.545 0.85 0.855 0.86 0.865 0.87

Fig. 59 — Torque elétrico do modelo da maquina e estimado, usando valores estimados de Rr e Wr.

A velocidade estimada mostrada pela figura 57, foi usada no calculo do torque de

carga (T, ), simulando a carga de um ventilador e como de acordo com a figura 57 aparece
oscilacdo na velocidade, essa oscilacdo refletiu no torque de carga da figura 59.
Comparando o resultado apresentado pela figura 59 com o da figura 58, verificamos

que utilizando os valores estimados de Wr e Rr, o resultado do torque estimado € bastante

satisfatorio.
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CONCLUSAO

Durante o desenvolvimento desse trabalho, foram avaliados varios pontos importantes,
tais como as caracteristicas e equacdes do algoritmo do Filtro de Kalman, principios e
aplicacdes das Redes Neurais, 0 uso do Filtro de Kalman para treinamento de redes, a sintese
do fluxo do estator implementada por Filtro Passa-Baixa em Cascata programéavel, modelo
dindmico do motor de inducéo trifasico, o desenvolvimento do algoritmo de Kalman para

estimacédo de parametros do MIT e treinamento da RNN.

Para a estimacdo dos parametros do motor, primeiro um modelo de espacgo/estado
envolvendo seu comportamento elétrico deve ser definido. O modelo escolhido para este
trabalho foi 0 modelo apresentado em [17], por ser um modelo estruturado em blocos, faceis

de manipulacdo e com acesso a todas os parametros da maquina para verificacdo e controle.

O Algoritmo do Filtro de Kalman Estendido foi usado para o processo de estimacéo,
pois, ele é capaz de estimar simultaneamente pardmetros e estados, combinando as
informagdes do modelo da planta com as saidas medidas, para produzir uma estimacao 6tima
dos estados que ndo podem ser medidos, e também permite que a estimacdo de estados ocorra
na presenca de ruidos. Neste trabalho, o Filtro de Kalman usou as medidas das tensdes e

correntes do estator para o processo de estimagéo.

Através dos resultados verificamos que incertezas nos parametros do estator, podem

levar a estimacdes ndo consistentes dos parametros do rotor.

O uso do Filtro de Kalman para treinamento da rede mostra que o tempo e os dados
para treinamento sdo substancialmente reduzidos se comparado ao Algoritmo “Back
Propagation”, e por isso ele pode ser usado para treinamento “on-line” ou “off line”. O estagio
mais critico na implementacao do Filtro de Kalman, foi o ajuste das matrizes de covariancia Q

e R, pois eles estdo relacionados a convergéncia da estimacao.
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A implementacdo do PCLPF para estimagéo da sintese do fluxo do estator, atraves da

RNN e treinada por EKF, depende da freqliéncia @, , assim o treinamento pode ser realizado

para uma faixa de freqliéncia e ndo apenas para uma freqtiéncia.

O Filtro de Kalman no treinamento da Rede Neural recorrente em tempo real usando
DSP pode determinar estimativas precisas das componentes da resisténcia e velocidade do
rotor, simultaneamente, e através dessa composi¢do é possivel ter um desacoplamento perfeito

no controle direto de campo orientado.

O Filtro de Kalman também pode ser usado na estimacdo simultdnea de varios
parametros e estados, porém, as equacdes da matriz derivada sdo cada vez maiores e

complexas.

O mesmo conceito usado para estimagdo simultanea da resisténcia e velocidade do
rotor no capitulo 7, poderia ser aplicado para estimar os outros parametros, bastando
manipular a matriz de pesos da equacéo (7.3) de acordo com o termo de interesse e reescrever

0S outros termos e realizar o treinamento.

Os resultados obtidos nesse trabalho foram consistentes, principalmente para

estimacéo da velocidade do rotor sem 0 uso de sensores.

Como sugestdo para trabalhos futuros, pode-se citar:

*

% Implementar estimador de outros parametros do rotor, usando conceito de rede
neural recorrente treinada por Filtro de Kalman, tais como indutancia mdtua e

constante de tempo do rotor;

% Implementar em DSP o estimador simultaneo da velocidade e resisténcia do

rotor e também o estimador da resisténcia do estator.

% Implementar o estimador do torque eletromagnético de motores de inducédo

usando a resisténcia do estator estimada.
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ANEXO A

1 Implementacdo no Simulink do Modelo do Motor de Inducéao

Trifasico
1.1 Modelo Completo do Simulink da Maquina de Inducéo

O modelo da maquina de inducéo utilizado neste trabalho ¢é apresentado abaixo:

()
.—h—-1 wan® Joelig=s N
iqzz H me 1a
Wa widss
pfrass b
id=z ib
vbo® I N
()
Wb igr |——{_1_) ic
P wdss i r.
vass v ) ar Sincrone para abe
Wi idr
. Te
ahe pare sincreno (& —wT T
TL wri—p{ 4 )
wr
Madzlo d-¢ do
Maotar de Inducio

Fig. A - 1 — Modelo completo do simulink da maquina de inducao.

1.2 Transformacédo de Trés Eixos para Dois Eixos (abc para sincrono)

®_

wao®
— Vss wiss
(> {EI p-Dermu (1)
ot [ ™ Gain aph-2ph Ciermux Yiss
Mt transfarmation
o O
weo® WSS

Fig. A - 2 - Transformag&o de abc para sincrono.
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A figura (A — 2), mostra a conversao de um sistema de trés eixos para um de dois

eixos. Onde, a matriz de transformacéo é dada por:

2 1 1 V

V S - - - as
I N (A1)

vl lo -1 2|

\/§ \/§ cs

Os sinais convertidos para um sistema de 2 eixos, sistema dg, sdo sinais defasados
entre si de 90°. A amplitude da componente q ¢ igual a amplitude da componente d, sendo
estas proporcionais as amplitudes dos sinais abc das trés fases. Sendo o modelo de referéncia
estacionaria e sob condic@es equilibradas Vas+Vbs+Vcs = 0. A figura 15 do capitulo 4 mostra

um exemplo.

1.3 Diagrama Completo do Modelo do Motor de Inducéo Trifasico

- ¥YYY
_'é
w

__| e-cale.
i 20
@ : =J igss
vgss | iqs-cale.
Fgs
Fmg
® I
L
Fds * idss
ids-cale.

i

wr-cale.

Fig. A - 3 - Diagrama do motor de indugéo.

A alimentacdo do modelo apresentado na figura (A — 3) € feita com as componentes de

duas fases.
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Para melhor compreenséo cada bloco do modelo sera aberto.

1.3.1 Bloco Fgs

o

Integratar Fas_

mstari=lsi-1

fRmiElg)-1

Rsixls

HmPFEI

Fig. A-4 — Bloco Fgs.

1.3.2 Bloco Fds

Product

YyYyyY
+

+
o
T
+
Integrator Fds_

Sum wib

Gl s)-1

Hm=lr

Fig. A-5 — Bloco Fds.
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1.3.3 Bloco Fgr

1hwh

Froduct

@—b(Xmstan’Xer

Fas

EmITn-1

HmlTEls

1.3.4 Bloco Fdr

“mstarlxls

Integratar Far_

RETHI

Fig. A-6 — Bloco Fqr.
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Fig. A-7 — BlocoFdr.
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1.3.5 Bloco Fmq

° w —
Fogs .

Kmstarxls

Frng
.
Far H Sums

Hmstardlr

Fig. A-8 — Bloco Fmq.

1.3.6 Bloco Fmd

& \
Fds
Hmstarils '(: }
Frnd
+
Fir Sumia
mmstariklr

Fig. A-9 — Bloco Fmd.

1.3.7 Bloco Igs-calculado

Fig. A-10 - Bloco Igs calculado.
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1.3.8 Bloco Ids calculado

Fig. A-11 — Bloco Ids calculado.

1.3.9 Bloco Igr calculado

Fig. A-12 — Bloco Igr calculado.

1.3.10 Bloco Idr calculado

Fig. A-13 — Bloco Idr calculado.
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1.3.11 Bloco do Torque Elétrico Calculado

in_Fos Product

C IFPiA™wh)

Fig. A-14 — Torque elétrico calculado.

1.3.12 Bloco da Velocidade do Rotor Wr Calculada

1__,@.

in_TL integral ouLwr

Pri2 1)

Fig. A-15 — Velocidade do rotor calculada.

1.4 Transformacéao de Dois Eixos para Trés Eixos (Sincrono para abc)

@ ia
igss

f ML L Demux4>®
g@ e Gain t zpfh_3p|-;. Demun i
idss ransformation . @

Fig. A-16 — Transformacao de sincrono para abc.
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A figura A.16, mostra a conversdao de um sistema de dois eixos para um de trés eixos.
Onde, a matriz de transformacéo é dada por:

{' } (A2)
Ids




Anexo B — Calculo do Ganho de Compensacao e Constante de Tempo do PCLPF 136

ANEXO B

Célculo do Ganho de Compensacéao (G) e Constante de Tempo (7)
do PCLPF

% Calculo do ganho de Compensacao em Amplitude(G) e constante de tempo(tau)
% de um Filtro Passa-baixa em Cascata Programavel de segunda ordem

% Parametros de Entrada

T=input('Periodo de amostragem >T=");
%th=-0.9e-6;%Constante de tempo do filtro do hardware

we=2*pi*60;% Frequencia de Entrada

% Parametros de entrada do Filtro _considerando dois estagios (formula completa)

%tau=(1/we)*tan((pi/4)+((atan(th*we)/2)));

%G=(1/we)*(sqrt((1+(tau*we)"2)"2)*(1+(th*we)"2));

%Parametros de entrada do Filtro _considerando dois estagios (Aproximacao)
tau=(1/we)*tan((pi/4)-2.75*T);

G=(1/we)*(sqrt((1+(tau*we)*2)"2));

K1=(1-exp(-T/tau));

a=exp(-T/tau);

m="Agora:-Simule:filtro_pclpf_simulink’
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ANEXO C

Calculo dos Pesos da RNN para o PCLPF (n=2).

% Este programa calcula os pesos de uma rede Neural recorrente treinada
% por Filtro de Kalman estendido,representativa do PCLPF
% Armazenamento das variaveis de saida,originadas pelo simulink:
% filtro_pclpf_simulink
B=[0;0];
for k=2:2700;
B1=Y1(k-1);
B2=saida(k);
Bp=[B1;B2];
B=[B Bp];
end
%Construcao do filtro de kalman
%Inicializacoes
W=[0; 0; 0; 0];%inicializando a matriz de pesos
gama=inv(25*eye(2));
K=[00;00;00;00];
P=1000*eye(4);
rede(:,1)=[0; 0];
for k=2:2700;
rede(:,k)=[W(1) 0 W(4);W(2) W(3) 0]*[rede(1,(k-1));rede(2,(k-1)); Ent(k)];
error(;,k)=B(:,k)-rede(:,k);

H=[rede(1,(k-1)) 0;0 rede(1,(k-1));0 rede(2,(k-1));Ent(k) 0];
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A=inv(((gama)+H*P*H));
K=P*H*A;
W=W + K*error(:,k);
P=P-K*H"*P;

end

plot(error(1,’));

tit = input("Abrir nova figura’)

plot(error(2,:))
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ANEXO D

% Parametros de 1inicializacdo do MIT para estimacao
separadamente.

Rr=0.4165;% Resisténcia do Rotor
Rs=0.5814;% Resisténcia do estator
L1s=3.479e-3;% Indutancia do estator
LIr=4_15e-3;% Induténcia do rotor
Lm=78.25e-3;% Indutancia de magnetizacéo
Ls=Lls+Lm;

Lr=LIr+Lm;

fb=60;% Frequéncia Base

P=4;% Numero de pdélos

J=.5;% Momento de Inércia

% Calculo da Impedancia e velocidade angular
wb=2*pi*fb; %Velocidade Base

XIs=wb*LIls; % Impedancia do estator
Xlr=wb*LIr; % Impedancia do rotor
Xm=wb*Lm; % Impedancia de magnetizacao
Xmstar=1/(1/XIs+1/Xm+1/XIr);

Ts=100e-6;% Periodo de amostragem

de

Rs

e

Rr
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ANEXO E

Estrutura de geracdo das tensdes e correntes dos eixos d-g, para o algoritmo de

Kalman.

Wabc

Ml

Repeating
Sequence Inductian-hataor
hiodel

Wabcdg labe-1dq

—_ Lo |
] = B
I-Z0H - o
W-Z0OH 5 5
Scoped o =
Igs=
Id=s
W=z

Wdss

Fig.E - 1 — Estrutura de geracdo das tensdes e correntes dos eixos d-q.
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ANEXO F

Caso 1:

o SIMULACAO PARA ESTIMAR Rr
¢ CONSIDERACOES: Rs,Wr,Lr,LS CONHECIDOS
¢ Rr PARA CASO 1:

¢ ts=input("Periodo de amostragem > ts=")

X XXX XXX

o Inicializacdo das constantes do motor
Rs=0.5814;%Resisténcia do estator
L1s=3.479e-3;% Indutancia do estator
LIr=4_15e-3;% Induténcia do rotor
Lm=78.25e-3; % Induténcia de magnetizacéo
Ls=LIs+Lm; %

Lr=LIr+Lm; %

ts=100e-6;

% Inicializacdo das matrizes
Amtx=zeros(5,5);

HEstmtx=[1 0 0 0 0 ;01 00 0 ];
Kmtx=zeros(5,2);

PMTXINIT=10;

QMTXINIT=1e-9;

QMTXr=1e-8;

Q55=1e-20;

Pmtx=PMTXINIT*eye(5);

Pmtx(5,5)=0.1;

Qmtx=QMTXINIT*eye(5);

Qmtx(3,3)=QMTXr;

Qmtx(4,4)=QMTXr;

Qmtx(5,5)=0Q55;

Rmtx=0.03*eye(2);

FEstmtx=zeros(5,5);

%% calculando as grandezas invariantes no tempo
format long;

a0=(Ls*Lr-Lm*Lm);

all=1-Rs*Lr*ts/a0;

al2=Lm*Lm*ts/a0;

al3=Lm*ts/a0;
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ald=Lm*Lr*ts/a0;
al5=Lr*ts/a0;
a2l=-Lm*Lm*ts/a0;
a22=1-Rs*Lr*ts/a0;
a23=-Lm*Lr*ts/a0;
a24=Lm*ts/a0;

a25=Lr*ts/a0;
a3l=Lm*Rs*ts/a0;
a32=-Lm*Ls*ts/a0;
a33=-Ls*ts/a0;
a34=-Ls*Lr*ts/a0;
a35=-Lm*ts/a0;
a4l=Lm*Ls*ts/a0;
a42=Lm*Rs*ts/a0;
a43=Ls*Lr*ts/a0;
a44=-Ls*ts/a0;
a45=-Lm*ts/a0;

%%%% Definindo a matriz Gmtx
GEstmtx=[al5 0;0 a25;a35 0;0 a45;0 0];%calculando a matriz de acomplamento
de entrada

%lnicializando XEtsmtx
XEstmtx=[1dss(1);1q9ss(1);0;0;0.3];
IdsEstmtx(1)=0;
IgsEstmtx(1)=0;
IdrEstmtx(1)=0;
IgrEstmtx(1)=0;
RrEstmtx(1)=0.2;

% Filltro de Kalman

for k=2:50000;

% Calculando a matriz FEstmtx( termos variantes)

FEstmtx(1l,1)=all;

FEstmtx(1,2)=al12*Wr(k);
FEstmtx(1,3)=al3*XEstmtx(5);
FEstmtx(1,4)=al4*Wr(k);
FEstmtx(1,5)=al3*XEstmtx(3);
FEstmtx(2,1)=a21*Wr(k);

FEstmtx(2,2)=a22;

FEstmtx(2,3)=a23*Wr(k);



Anexo F — Algoritmo do EKF para Estimag&o de Rr 143

FEstmtx(2,4)=a24*XEstmtx(5);
FEstmtx(2,5)=a24*XEstmtx(4);
FEstmtx(3,1)=a31;
FEstmtx(3,2)=a32*Wr(k);
FEstmtx (3, 3)=1+a33*XEstmtx(5);
FEstmtx(3,4)=a34*Wr(k);
FEstmtx(3,5)=a33*XEstmtx(3);
FEstmtx(4,1)=a41*Wr(k);
FEstmtx(4,2)=a42;
FEstmtx(4,3)=a43*Wr(k);
FEstmtx(4,4)=1+a44*XEstmtx(5);
FEstmtx(4,5)=ad44*XEstmtx(4);
FEstmtx(5,1)=0;
FEstmtx(5,2)=0;
FEstmtx(5,3)=0;
FEstmtx(5,4)=0;
FEstmtx(5,5)=1;

% X(k+1)=A(K)*X(k)+B(k)*u(k),definindo a minha matriz A(k)
Amtx=FEstmtx; % definindo a matriz A
Amtx(:,5)=zeros(5,1);%fazendo a 5 coluna =0
Amtx(5,5)=1;%fFazendo a 5 linha da 5 coluna =1

Umtx(1,1)=Vdss(k);
Umtx(2,1)=Vagss(k);
Ymex(1,1)=1dss(k);
Ymtx(2,1)=1gss(k);

% equacoes recursivas de Kalman
WK(K)=F(K)*P(K)*HT*inv(H*P(K)*HT+R)
Kmtx=FEstmtx*Pmtx*HEstmtx"*inv(HEStmtX*Pmtx*HEStmtx " +Rmtx) ;

WXEstmtx=F(XEst,U)+K*(Y-H*XEst)
XEstmtx=Amtx*XEstmtXx+GEstmtx*Umtx+Kmtx* (Ymtx-HEStmtx*XEstmtx) ;

WPMEX=F*P*FT+Q-K*(H*P*HT+R)*KT

Pmtx=FEstmtx*Pmtx*FEstmtx " +QmtXx-Kmtx* (HEstmtx*Pmtx*HEstmtx" +Rmtx)*Kmtx" ;

% Salvando as variaveis necessarias

ldsEstmtx(k)=XEstmtx(1);
IgsEstmtx(k)=XEstmtx(2);
IdrEstmtx(k)=XEstmtx(3);
IgrEstmtx(k)=XEstmtx(4);
RrEstmtx(k)=XEstmtx(5);
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Rr(k)=RrEstmtx(k);
Rref(k)=0.4165;
end;%final do loop

Caso 2:

% SIMULACAO PARA ESTIMAR Rr

% CONSIDERACOES: Rs,Wr,Lr,LS CONHECIDOS
% Rr PARA CASO 2:

%ts=input(“Periodo de amostragem > ts=")
% Inicializacao das constantes do motor
Rs=0.5814;%Resistencia do stator

LIs=3.479e-3; %stator inductance
Llr=4.15e-3; %rotor inductance
Lm=78.25e-3; %magnetizing inductance

Ls=LIs+Lm; % pag 64 Bose
Lr=LIr+Lm; % pag 64 Bose
ts=100e-6;

% Inicializano as matrizes
Amtx=zeros(5,5);
HEstmtx=[1 0 0 00 ;01 00 0 ];
Kmtx=zeros(5,2);
PMTXINIT=10;
QMTXINIT=5e-6;

QMTXr=5e-6;

Q55=5e-10;
Pmtx=PMTXINIT*eye(5);
Pmtx(5,5)=0.1;
Qmtx=QMTXINIT*eye(5);
Qmtx(3,3)=QMTXr;
Qmtx(4,4)=QMTXr;
Qmtx(5,5)=0Q55;
Rmtx=0.03*eye(2);
FEstmtx=zeros(5,5);

%% calculando as grandezas invariantes no tempo
format long;
a0=(Ls*Lr-Lm*Lm);
all=1-Rs*Lr*ts/a0;
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al2=Lm*Lm*ts/a0;

al3=Lm*ts/a0;

ald=Lm*Lr*ts/a0;

alb5=Lr*ts/a0;

a2l=-Lm*Lm*ts/a0;

a22=1-Rs*Lr*ts/a0;

a23=-Lm*Lr*ts/a0;

a24=Lm*ts/a0;

az25=Lr*ts/a0;

a3l=Lm*Rs*ts/a0;

a32=-Lm*Ls*ts/a0;

a33=-Ls*ts/a0;
a34=-Ls*Lr*ts/a0;
a35=-Lm*ts/a0;

adl=Lm*Ls*ts/a0;

a42=Lm*Rs*ts/a0;

a43=Ls*Lr*ts/a0;

a44=-Ls*ts/a0;

a45=-Lm*ts/a0;

%%%% Definindo a matriz Gmtx

GEstmtx=[al5 0;0 a25;a35 0;0 a45;0 0];%calculando a matriz de acomplamento

de entrada

%Inicializando XEtsmtx

XEstmtx=[ldss(1);1q9ss(1);0;0;0.3];

IdsEstmtx(1)=0;

IgsEstmtx(1)=0;

IdrEstmtx(1)=0;

IgrEstmtx(1)=0;

RrEstmtx(1)=0.2;

% Filtro de Kalman

for k=2:50000;

% Calculando a matriz FEst ( termos variantes)
FEstmtx(1,1)=all;
FEstmtx(1,2)=al2*Wr(k);
FEstmtx(1,3)=al3*XEstmtx(5);
FEstmtx(1,4)=a14*Wr(k);
FEstmtx(1,5)=al13*XEstmtx(3);
FEstmtx(2,1)=a21*Wr(k);
FEstmtx(2,2)=a22;
FEstmtx(2,3)=a23*Wr(k);
FEstmtx(2,4)=a24*XEstmtx(5);
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FEstmtx(2,5)=a24*XEstmtx(4);
FEstmtx(3,1)=a31;
FEstmtx(3,2)=a32*Wr (k) ;
FEstmtx (3, 3)=1+a33*XEstmtx(5);
FEstmtx(3,4)=a34*Wr(k);
FEstmtx(3,5)=a33*XEstmtx(3);
FEstmtx(4,1)=a41*Wr(k);
FEstmtx(4,2)=a42;
FEstmtx(4,3)=a43*Wr(k);
FEstmtx(4,4)=1+a44*XEstmtx(5);
FEstmtx(4,5)=a44*XEstmtx(4);
FEstmtx(5,1)=0;
FEstmtx(5,2)=0;
FEstmtx(5,3)=0;
FEstmtx(5,4)=0;
FEstmtx(5,5)=1;
% xX(k+1)=A(k)*X(k)+B(k)*u(k),definindo a minha matriz A(k)
Amtx=FEstmtx; % definindo a matriz A
Amtx(:,5)=zeros(5,1);%fazendo a 5 coluna =0
Amtx(5,5)=1;%fFazendo a 5 linha da 5 coluna =1
Umtx(1,1)=Vdss(k);
Umtx(2,1)=Vagss(k);
Ymtx(1,1)=1ldss(k);
Ymtx(2,1)=1gss(k);
% equacoes recursivas de Kalman
WK(K)=F(k)*P(K)*HT*inv(H*P(k)*HT+R)
Kmtx=FEstmtx*Pmtx*HEstmtx " *inv(HEStmtxX*Pmtx*HEStmtx " +Rmtx) ;
WXEstmtx=F(XEst,U)+K*(Y-H*XEst)
XEstmtx=Amtx*XEstmtX+GEstmtx*UmtXx+Kmtx* (Ymtx-HEstmtx*XEstmtx) ;
WPMEX=F*P*FT+Q-K*(H*P*HT+R)*KT
Pmtx=FEstmtx*Pmtx*FEstmtx " +Qmtx-Kmtx* (HEstmtx*Pmtx*HEstmtx" +Rmtx)*Kmtx" ;
% Salvando as variaveis necessarias
IdsEstmtx(k)=XEstmtx(1);
IgsEstmtx(k)=XEstmtx(2);
IdrEstmtx(k)=XEstmtx(3);
IgrEstmtx(k)=XEstmtx(4);
RrEstmtx(k)=XEstmtx(5);
Rr(k)=RrEstmtx(k);
Rref(k)=0.4165;
if k >=15000;
Rref(k)=1.5;
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end;
end;%final do loop
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ANEXO G

Caso 1:

% SIMULACAO PARA ESTIMAR Rs

% CONSIDERAGOES: Rr,Wr,Lr,LS CONHECIDOS
% Rs para CASO 1:

%ts=input(“Periodo de amostragem > ts=")
% Inicializacao das constantes do motor
Rr=0.4165;%Resistencia do stator

LIs=3.479e-3; %Indutancia do Estator
LIr=4.15e-3; %Indutancia do Rotor
Lm=78.25e-3; %Induténcia de magnetizacéo

Ls=LIs+Lm; %
Lr=LIr+Lm; %
ts=100e-6;

% Inicializano as matrizes
Amtx=zeros(5,5);
HEstmtx=[1 0 0 0 0 ;0 1 00 0 ];
Kmtx=zeros(5,2);
PMTXINIT=10;
QMTXINIT=1e-9;

QMTXr=1e-8;

Q55=1e-20;
Pmtx=PMTXINIT*eye(5);
Pmtx(5,5)=0.1;
Qmtx=QMTXINIT*eye(5);
Qmtx(3,3)=QMTXr;
Qmtx(4,4)=QMTXr ;
Qmtx(5,5)=0Q55;
Rmtx=0.03*eye(2);
FEstmtx=zeros(5,5);

%% calculando as grandezas invariantes no tempo
format long;
a0=(Ls*Lr-Lm*Lm);
all=-Lr*ts/a0;
al2=Lm*Lm*ts/a0;
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al3=Lm*Rr*ts/a0;
ald=Lm*Lr*ts/a0;
als5=Lr*ts/a0;
a2l=-Lm*Lm*ts/a0;
a22=-Lr*ts/a0;
a23=-Lm*Lr*ts/a0;
a24=Lm*Rr*ts/a0;
a25=Lr*ts/a0;
a3l=Lm*ts/a0;
a32=-Lm*Ls*ts/a0;
a33=1-Rr*Ls*ts/a0;
a34=-Ls*Lr*ts/a0;
a35=-Lm*ts/a0;
adl=Lm*Ls*ts/a0;
a42=Lm*ts/a0;
a43=Ls*Lr*ts/a0;
ad44=1-Rr*Ls*ts/a0;
a45=-Lm*ts/a0;

%%%% Definindo a matriz Gmtx

GEstmtx=[al5 0;0 a25;a35 0;0 a45;0 0];%calculando a matriz
de entrada

%%%%%%

%Inicializando XEtsmtx

XEstmtx=[1dss(1);1qgss(1);0;0;0];

IdsEstmtx(1)=0;

IgsEstmtx(1)=0;

IdrEstmtx(1)=0;

IgrEstmtx(1)=0;

RsEstmtx(1)=0.5;

% Filtro de Kalman

for k=2:60000;

% Calculando a matriz FEst ( termos variantes)
FEstmtx(1l,1)=1+all1*XEstmtx(5);
FEstmtx(1,2)=al12*Wr(k);

FEstmtx(1,3)=al3;
FEstmtx(1,4)=al4*Wr(k);
FEstmtx(1,5)=all1*XEstmtx(1);

de acomplamento
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FEstmtx(2,1)=a21*Wr(k);
FEstmtx(2,2)=1+a22*XEstmtx(5);
FEstmtx(2,3)=a23*Wr(k);
FEstmtx(2,4)=a24;
FEstmtx(2,5)=a22*XEstmtx(2);
FEstmtx(3,1)=a31*XEstmtx(5);
FEstmtx(3,2)=a32*Wr (k) ;
FEstmtx (3, 3)=a33;
FEstmtx(3,4)=a34*Wr(k);
FEstmtx(3,5)=a31*XEstmtx(1);
FEstmtx(4,1)=a41*Wr(k);
FEstmtx(4,2)=a42*XEstmtx(5);
FEstmtx(4,3)=a43*Wr(k);
FEstmtx(4,4)=a44;
FEstmtx(4,5)=ad42*XEstmtx(2);
FEstmtx(5, :)=0;
FEstmtx(5,5)=1;

% X(k+1)=A(K)*X(k)+B(k)*u(k),definindo a minha matriz A(k)

Amtx=FEstmtx; % definindo a matriz A
Amtx(:,5)=zeros(5,1);%fazendo a 5 coluna =0
Amtx(5,5)=1;%fFazendo a 5 linha da 5 coluna =1
Umtx(1,1)=Vdss(k);
Umtx(2,1)=Vagss(k);
Ymtx(1,1)=1ldss(k);
Ymtx(2,1)=1gss(k);

% equacoes recursivas de Kalman

WK (K)=F(K)*P(K)*HT*inv(H*P(k)*HT+R)
Kmtx=FEstmtx*Pmtx*HEstmtx " *inv(HEStmtxX*Pmtx*HEStmtx " +Rmtx) ;

WXEstmtx=F(XEst,U)+K*(Y-H*XEst)
XEstmtx=Amtx*XEstmtx+GEstmtx*Umtx+Kmtx* (Ymtx-HEStmtxX*XEstmtx) ;

%PMEX=F*P*FT+Q-K* (H*P*HT+R)*KT
Pmtx=FEstmtx*Pmtx*FEstmtx " +Qmtx-Kmtx* (HEstmtx*Pmtx*HEstmtx" +Rmtx)*Kmtx" ;

% Salvando as variaveis necessarias
ldsEstmtx(k)=XEstmtx(1);

IgsEstmtx(k)=XEstmtx(2);
IdrEstmtx(k)=XEstmtx(3);
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IgrEstmtx(k)=XEstmtx(4);
RsEstmtx(k)=XEstmtx(5);

Rs(k)=RsEstmtx(k);
Rref(k)=0.5814;
% if k >=20000;
% Rref(k)=1.5;
%end;

end;%final do loop

Caso 2:

% SIMULACAO PARA ESTIMAR Rs

% CONSIDERACOES: Rr,Wr,Lr,LS CONHECIDOS

% Rs para CASO2:

%ts=input(“Periodo de amostragem > ts=")

% Inicializacao das constantes do motor
Rr=0.4165;%Resisténcia do estator

LIs=3.479%e-3; %Indutancia do
LIr=4_15e-3; %Indutancia do
Lm=78.25e-3; %Indutancia de
Ls=LIs+Lm; %

Lr=LIr+Lm;

ts=100e-6;

% Inicializano as matrizes
Amtx=zeros(5,5);
HEstmtx=[1 0 0 0 0 ;0 1 0 0 0 ];
Kmtx=zeros(5,2);
PMTXINIT=10;
QMTXINIT=5E-6;

QMTXr=5e-6;

Q55=5e-10;
Pmtx=PMTXINIT*eye(5);
Pmtx(5,5)=0.1;
Qmtx=QMTXINIT*eye(5);
Qmtx(3,3)=QMTXr;
Qmtx(4,4)=QMTXr;

estator
Rotor

Magnetizacdo
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Qmtx(5,5)=0Q55;
Rmtx=0.03*eye(2);
FEstmtx=zeros(5,5);

%% calculando as grandezas invariantes no tempo
format long;
a0=(Ls*Lr-Lm*Lm);
all=-Lr*ts/a0;
al2=Lm*Lm*ts/a0;
al3=Lm*Rr*ts/a0;
ald=Lm*Lr*ts/a0;
al5=Lr*ts/a0;
a2l=-Lm*Lm*ts/a0;
a22=-Lr*ts/a0;
a23=-Lm*Lr*ts/a0;
a24=Lm*Rr*ts/a0;
a25=Lr*ts/a0;
a3l=Lm*ts/a0;
a32=-Lm*Ls*ts/a0;
a33=1-Rr*Ls*ts/a0;
a34=-Ls*Lr*ts/a0;
a35=-Lm*ts/a0;
a4l=Lm*Ls*ts/a0;
a42=Lm*ts/a0;
a43=Ls*Lr*ts/a0;
a44=1-Rr*Ls*ts/a0;
a45=-Lm*ts/a0;

%%%% Definindo a matriz Gmtx

GEstmtx=[al5 0;0 a25;a35 0;0 a45;0 0];%calculando a matriz de acomplamento
de entrada

%%%%%%

%Inicializando XEtsmtx

XEstmtx=[l1dss(1);1qgss(1);0;0;0];

IdsEstmtx(1)=0;

IgsEstmtx(1)=0;

IdrEstmtx(1)=0;

IgrEstmtx(1)=0;

RsEstmtx(1)=0.5;
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% Filtro de Kalman

for k=2:50000;

% Calculando a matriz FEst ( termos variantes)
FEstmtx(1l,1)=1+all*XEstmtx(5);
FEstmtx(1,2)=a12*Wr(k);
FEstmtx(1,3)=al3;
FEstmtx(1,4)=al1l4*Wr(k);
FEstmtx(1,5)=all*XEstmtx(1);
FEstmtx(2,1)=a21*Wr(k);
FEstmtx(2,2)=1+a22*XEstmtx(5);
FEstmtx(2,3)=a23*Wr(k);
FEstmtx(2,4)=a24;
FEstmtx(2,5)=a22*XEstmtx(2);
FEstmtx(3,1)=a31*XEstmtx(5);
FEstmtx(3,2)=a32*Wr(k);
FEstmtx(3,3)=a33;
FEstmtx(3,4)=a34*Wr(k);
FEstmtx(3,5)=a31*XEstmtx(1);
FEstmtx(4,1)=a41*Wr(k);
FEstmtx(4,2)=a42*XEstmtx(5);
FEstmtx(4,3)=a43*Wr(k);
FEstmtx(4,4)=a44;
FEstmtx(4,5)=ad42*XEstmtx(2);
FEstmtx(5, :)=0;
FEstmtx(5,5)=1;

% xX(k+1)=A(k)*X(k)+B(k)*u(k),definindo a minha matriz A(k)

Amtx=FEstmtx; % definindo a matriz A
Amtx(:,5)=zeros(5,1);%fazendo a 5 coluna =0
Amtx(5,5)=1;%fFazendo a 5 linha da 5 coluna =1

Umtx(1,1)=Vdss(k);
Umtx(2,1)=Vagss(k);
Ymtx(1,1)=ldss(k-1);
Ymex(2,1)=1gss(k-1);

% equacoes recursivas de Kalman

WK (K)=F(K)*P(K)*HT*inv(H*P(k)*HT+R)
Kmtx=FEstmtx*Pmtx*HEstmtx"*inv(HEStMmtX*Pmtx*HEStmtx " +Rmtx) ;
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WXEstmtx=F(XEst,U)+K*(Y-H*XEst)
XEstmtx=Amtx*XEstmtx+GEstmtx*Umtx+Kmtx* (Ymtx-HEsStmtx*XEstmtx) ;

WPMEX=F*P*FT+Q-K* (H*P*HT+R)*KT
Pmtx=FEstmtx*Pmtx*FEstmtx " +Qmtx-Kmtx* (HEstmtx*Pmtx*HEstmtx" +Rmtx)*Kmtx" ;

% Sallvando as variaveis necessarias

IdsEstmtx(k)=XEstmtx(1);
IgsEstmtx(k)=XEstmtx(2);
IldrEstmtx(k)=XEstmtx(3);
IgrEstmtx(k)=XEstmtx(4);
RsEstmtx(k)=XEstmtx(5);

Rs(k)=RsEstmtx(k);
Rref(k)=0.5814;

if k >=20000;
Rref(k)=1.5;

end;

end;% Final do loop
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ANEXO H

% Parémetros de inicializacdo do MIT para estimacéo

simultaneamente.

Rr=0.4165;% Resisténcia do Rotor
Rs=0.5814;% Resisténcia do estator
L1s=3.479e-3;% Indutancia do estator
LIr=4_15e-3;% Induténcia do rotor
Lm=78.25e-3;% Indutancia de magnetizacéo
Ls=Lls+Lm;

Lr=LIr+Lm;

fb=60;% Frequéncia Base

P=4;% Numero de pdélos

J=.5;% Momento de Inércia

% Calculo da Impedancia e velocidade angular
wb=2*pi*fb; %Velocidade Base

XIs=wb*LIls; % Impedancia do estator
Xlr=wb*LIr; % Impedancia do rotor
Xm=wb*Lm; % Impedancia de magnetizacao
Xmstar=1/(1/XIs+1/Xm+1/XIr);

Ts=125e-6;% Periodo de amostragem

de Rs,Rr

e

Lr
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ANEXO |

Caso 1:

%ts=input(“Periodo de amostragem > ts=")

% Estimacdo de Rr,Rs e Lr, simultaneamente, CASO 1:

% Inicializacao das constantes do motor
%Rs=0.5814;%Resistencia do stator

LIs=3.479e-3; %stator inductance
Lm=78.25e-3; %magnetizing inductance
Ls=LIs+Lm; %

ts=125e-6;

% Inicializano as matrizes

Amtx=zeros(7,7);

HEstmtx=[1 0 0 0 000 ;01000 0 0];
Kmtx=zeros(7,2);

PMTXINIT=100;

QMTXINIT=5e-9;

QMTXr=5e-9;

Q77=5e-15;

Pmtx=PMTXINIT*eye(7);

Pmtx(7,7)=0.1;

QMEX=QMTXINIT*eye(7);
Qmtx(5,5)=QMTXr;

Qmtx(6,6)=QMTXr;

Qmtx(7,7)=Q77;

%Pmtx=1000*eye(7);

Rmtx=0.02*eye(2);
FEstmtx=zeros(7,7);

%% calculando as grandezas invariantes no
format long;

%%%%%%

%Inicializando XEtsmtx
XEstmtx=[ldss(1);1qss(1);0;0;0;0;0];
IdsEstmtx(1)=0;

IgsEstmtx(1)=0;
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IdrEstmtx(1)=0;
IgrEstmtx(1)=0;
RsEstmtx(1)=0.5;
RrEstmtx(1)=0.3;
LrEstmtx(1)=0.07;
% Filtro de Kalman

for k=2:25000;

% Calculando a matriz FEst ( termos variantes)
FEstmtx(1,1)=(1-((XEstmtx(5) *XEstmtx(7)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)));
FEstmtx (1, 2)=(Lm*Lm*ts*Wr (k))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);
FEstmtx(1,3)=(Lm*XEstmtx(6)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);
FEstmtx(1,4)=(Lm*XEstmtx(7)*ts*Wr (k) )/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm) ;
FEstmtx(1,5)=(-XEstmtx(7)*XEstmtx(1)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);
FEstmtx(1,6)=(Lm*XEstmtx(3)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);

FEstmtx (1, 7)=((((-XEstmtx(1))/ (Ls*XEstmtx(7)-

Lm*Lm)"2) ) * ((XEstmtx(5) *ts*(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm))-

(XEstmtx(B5)*ts*XEstmtx(7)*Ls)))+((-

Ls*Lm*Lm*ts*Wr (k) *XEstmtx(2))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)"2)+( (-

Lm*Ls*XEstmtx (3)*XEstmtx(6)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)"2)+((((Ls*XEstmtx(7)-

Lm*Lm)*Lm*XEstmtx(4)*Wr (k)*ts)-

(Ls*Lm*ts*Wr (k) *XEstmtx(4) *XEstmtx (7)) )/ (Ls*XEstmtx(7)-

Lm*Lm)"2)+(((Vdss (k) *ts*(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm))-

(Ls*ts*Vdss(K)*XEstmtx(7)))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)"2) ;

FEstmtx(2,1)=((-Lm*Lm*ts*Wr (k))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm));
FEstmtx(2,2)=(1-((XEstmtx(5) *XEstmtx(7)*ts)/(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)));
FEstmtx(2,3)=(-Lm*XEstmtx(7)*ts*Wr (k))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm) ;
FEstmtx(2,4)=(Lm*XEstmtx(6)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);
FEsStmtx(2,5)=(-XEstmtx(7)*XEstmtx(2)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm) ;
FEstmtx(2,6)=((Lm*XEstmtx(4)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm));
FEstmtx (2, 7)=((Ls*ts*Lm*Lm*Wr (k) *XEstmtx(1))/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2)+((((-XEstmtx(2))/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2))* ((ts*XEstmtx(5)* (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm))-
(Ls*ts*XEstmtx(7)*XEstmtx(5))))+((((-ts)/(Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2))*((Wr (K)*XEstmtx(3)*Lm* (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm))-
(Ls*Wr (K)*XEstmtx(3)*XEstmtx(7)*Lm)))+(((-
Lm*ts*XEstmtx(4)*XEstmtx(6)*Ls)/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2))+((Vass(k) *ts*(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm))-
(Ls*ts*Vgss(K)*XEstmtx(7)))/ ((Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)"2);
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FEstmtx(3,1)=(Lm*XEstmtx(5)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm) ;
FEstmtx(3,2)=(-Lm*Ls*ts*Wr (k))/(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);
FEstmtx(3,3)=1-((Ls*XEstmtx(6)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm));
FEstmtx(3,4)=((-Ls*XEstmtx(7)*ts*Wr(k))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm));
FEstmtx(3,5)=(Lm*XEstmtx(1)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm) ;
FEstmtx(3,6)=(-Ls*XEstmtx(3)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);
FEstmtx(3,7)=((-Ls*ts*XEstmtx (1) *XEstmtx(5)*Lm)/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2)+((Ls*Ls*ts*Wr (k) *XEstmtx(2)*Lm)/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2)+((Ls*Ls*ts*XEstmtx(6)*XEstmtx(3))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)*2)+(((-
ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)"2) ) * (XEstmtx (4) *Ls*Wr (k) * (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)-
XEstmtx(4) *XEstmtx(7)*Ls*Ls*Wr (k))+(Ls*ts*Vdss(k)*Lm)/ ((Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)”"2);

FEstmtx(4,1)=(Lm*Ls*ts*Wr(k))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);
FEstmtx(4,2)=(Lm*XEstmtx(5)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);
FEstmtx(4,3)=(Ls*XEstmtx(7)*ts*Wr(k))/(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);
FEstmtx(4,4)=1-((Ls*XEstmtx(6)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm));
FEstmtx(4,5)=(Lm*XEstmtx(2)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm) ;
FEstmtx(4,6)=(-Ls*XEstmtx(4)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);
FEstmtx(4,7)=((-Ls*Ls*ts*XEstmtx(1)*Wr(k)*Lm)/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2)+((-Ls*ts*XEstmtx(5)*XEstmtx(2)*Lm)/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2)+(((ts*Wr (k) *XEstmtx(3)*Ls*(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)) -
(Ls*Ls*ts*Wr (K)*XEstmtx(3) *XEstmtx(7))))/ ((Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2)+((ts*XEstmtx(4) *XEstmtx(6)*Ls*Ls)/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2)+((Lm*ts*Vgss(k)*Ls)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)"2);
FEstmtx(5, :)=0;
FEstmtx(5,5)=1;
FEstmtx (6, :)=0;
FEstmtx(6,6)=1;
FEstmtx(7,:)=0;
FEstmtx(7,7)=1;
%%%% Definindo a matriz Gmtx
GEstmtx=[ ((XEstmtx(7)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)) 0;0
(XEstmtx(7)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)) ; ((-Lm*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm))
0;0 ((-Lm*ts)/(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm));0 0;0 0;0 O];%calculando a matriz de
acomplamento de entrada
% xX(k+1)=A(k)*X(k)+B(k)*u(k),definindo a minha matriz A(k)
Amtx=FEstmtx; % definindo a matriz A
Amtx(:,5)=zeros(7,1);%fazendo a 5 coluna =0
Amtx(5,5)=1;%fFazendo a 5 linha da 5 coluna =1
Amtx(:,6)=zeros(7,1);



Anexo | — Algoritmo do EKF para estimacédo de Rr,Rs e Lr, simultaneamente 159

Amtx(6,6)=1;
Amtx(:,7)=zeros(7,1);
Amtx(7,7)=1;

Umtx(1,1)=Vdss(k);
Umtx(2,1)=Vgss(k);
Ymtx(1,1)=1dss(k);
Ymtx(2,1)=1gss(k);

% equacoes recursivas de Kalman
WK(K)=F(k)*P(K)*HT*inv(H*P(k)*HT+R)
Kmtx=FEstmtx*Pmtx*HEstmtx " *inv(HEStmtxX*PmtxX*HEStmtx " +Rmtx) ;
WXEstmtx=F(XEst,U)+K*(Y-H*XEst)
XEstmtx=Amtx*XEstmtX+GEstmtx*Umtx+Kmtx* (Ymtx-HEstmtx*XEstmtx) ;
WPMEX=F*P*FT+Q-K* (H*P*HT+R)*KT
Pmtx=FEstmtx*Pmtx*FEstmtx " +Qmtx-Kmtx* (HEstmtx*Pmtx*HEstmtx" +Rmtx)*Kmtx" ;

% Salvando as variaveis necessarias

ldsEstmtx(k)=XEstmtx(1);
IgsEstmtx(k)=XEstmtx(2);
ldrEstmtx(k)=XEstmtx(3);
IgrEstmtx(k)=XEstmtx(4);
RsEstmtx(k)=XEstmtx(5);
RrEstmtx(k)=XEstmtx(6) ;
LrEstmtx(k)=XEstmtx(7);
Rr(k)=RrEstmtx(k);
Rrref(k)=0.4165;
Rs(k)=RsEstmtx(k);
Rsref(k)=0.5814;
Lr(k)=LrEstmtx(k);
Lrref(k)=0.0824;

LIrEstmtx(k)=LrEstmtx(k)-Lm;
LIrref(k)=0.0415;
XIrEstmtx(k)=wb*LIrEstmtx(k);
Xlrref(k)=1.5645;

end;%final do loop
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Caso 2:

%ts=input(“Periodo de amostragem > ts=")

% Estimacdo de Rr,Rs e Lr, simultaneamente, CASO 2:
% Inicializacao das constantes do motor
%Rs=0.5814;%Resistencia do stator

LIs=3.479%e-3; %stator inductance
Lm=78.25e-3; %magnetizing inductance
Ls=LIs+Lm; %

ts=125e-6;

% Inicializano as matrizes
Amtx=zeros(7,7);
HEstmtx=[1 0 00000 ;01000 0 0];
Kmtx=zeros(7,2);
PMTXINIT=100;
QMTXINIT=5e-9;

QMTXr=5e-9;

Q77=5e-15;
Pmtx=PMTXINIT*eye(7);
Pmtx(7,7)=0.1;
QMEx=QMTXINIT*eye(7);
Qmtx(5,5)=QMTXr;
Qmtx(6,6)=QMTXr;
Qmtx(7,7)=Q77;
Rmtx=0.02*eye(2);
FEstmtx=zeros(7,7);

%% calculando as grandezas invariantes no tempo
format long;

%%%%%%

%lnicializando XEtsmtx
XEstmtx=[ldss(1);1qss(1);0;0;0;0;0];
ldsEstmtx(1)=0;

IgsEstmtx(1)=0;

IdrEstmtx(1)=0;

IgrEstmtx(1)=0;

RsEstmtx(1)=0.5;

RrEstmtx(1)=0.3;

LrEstmtx(1)=0.07;

% Filtro de Kalman
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for k=2:28000;

% Calculando a matriz FEst ( termos variantes)
FEstmtx(1,1)=(1-((XEstmtx(5) *XEstmtx(7)*ts)/(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)));
FEstmtx (1, 2)=(Lm*Lm*ts*Wr (k))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);

FEstmtx (1, 3)=(Lm*XEstmtx(6)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);
FEstmtx(1,4)=(Lm*XEstmtx(7)*ts*Wr(k))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);
FEstmtx(1,5)=(-XEstmtx(7)*XEstmtx(1)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm) ;
FEstmtx(1,6)=(Lm*XEstmtx(3)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);

FEstmtx (1, 7)=((((-XEstmtx (1) )/ (Ls*XEstmtx(7)-

Lm*Lm)"2))* ((XEstmtx(5) *ts*(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm))-

(XEstmtx(5)*ts*XEstmtx(7)*Ls)))+((-

Ls*Lm*Lm*ts*Wr (k) *XEstmtx(2))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)"2)+( (-

Lm*Ls*XEstmtx (3)*XEstmtx(6)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)"2)+((((Ls*XEstmtx(7)-

Lm*Lm)*Lm*XEstmtx(4)*Wr (k) *ts)-

(Ls*Lm*ts*Wr (K)*XEstmtx(4)*XEstmtx (7)) )/ (Ls*XEstmtx(7)-

Lm*Lm)"2)+(((Vdss(k)*ts*(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm))-

(Ls*ts*Vdss(K)*XEstmtx(7)))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)"2) ;

FEstmtx(2,1)=((-Lm*Lm*ts*Wr(k))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm));
FEstmtx(2,2)=(1-((XEstmtx(5) *XEstmtx(7)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)));
FEstmtx(2,3)=(-Lm*XEstmtx(7)*ts*Wr (k))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm) ;
FEstmtx(2,4)=(Lm*XEstmtx(6)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm) ;
FEstmtx(2,5)=(-XEstmtx(7)*XEstmtx(2)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm) ;
FEstmtx(2,6)=((Lm*XEstmtx(4)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm));
FEstmtx (2, 7)=((Ls*ts*Lm*Lm*Wr (k) *XEstmtx (1) )/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2)+((((-XEstmtx(2))/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2) ) * ((ts*XEstmtx(5)* (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)) -
(Ls*ts*XEstmtx(7)*XEstmtx(5))))+((((-ts)/(Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2))*((Wr (K)*XEstmtx(3)*Lm*(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm))-
(Ls*Wr (K)*XEstmtx(3) *XEstmtx(7)*Lm)))+(((-
Lm*ts*XEstmtx(4)*XEstmtx(6)*Ls)/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2))+((Vgss(k) *ts*(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm))-
(Ls*ts*Vgss(K)*XEstmtx(7)))/ ((Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)"2);

FEstmtx(3,1)=(Lm*XEstmtx(5)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm) ;
FEstmtx(3,2)=(-Lm*Ls*ts*Wr (k))/(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm) ;
FEstmtx(3,3)=1-((Ls*XEstmtx(6)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm));
FEstmtx(3,4)=((-Ls*XEstmtx(7)*ts*Wr(k))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm));
FEstmtx(3,5)=(Lm*XEstmtx(1)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);

FEstmtx (3, 6)=(-Ls*XEstmtx(3)*ts)/(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm) ;
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FEstmtx (3, 7)=((-Ls*ts*XEstmtx (1) *XEstmtx(5)*Lm)/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2)+((Ls*Ls*ts*Wr (k) *XEstmtx(2)*Lm)/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2)+((Ls*Ls*ts*XEstmtx(6)*XEstmtx(3))/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)*2)+(((-
ts)/(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)"2))*(XEstmtx(4)*Ls*Wr (k) *(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)-
XEstmtx(4) *XEstmtx(7)*Ls*Ls*Wr (k))+(Ls*ts*Vdss(k)*Lm)/ ((Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)”"2);

FEstmtx(4,1)=(Lm*Ls*ts*Wr (k) )/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm) ;

FEstmtx(4,2)=(Lm*XEstmtx(5)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);

FEstmtx(4,3)=(Ls*XEstmtx(7)*ts*Wr(k))/(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);

FEstmtx(4,4)=1-((Ls*XEstmtx(6)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm));

FEstmtx(4,5)=(Lm*XEstmtx(2)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);

FEstmtx(4,6)=(-Ls*XEstmtx(4)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm);

FEstmtx(4,7)=((-Ls*Ls*ts*XEstmtx(1)*Wr(k)*Lm)/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2)+((~Ls*ts*XEstmtx(5)*XEstmtx(2)*Lm)/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2)+(((ts*Wr (k) *XEstmtx(3) *Ls* (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm))-
(Ls*Ls*ts*Wr (k) *XEstmtx(3) *XEstmtx(7))))/ ((Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2)+((ts*XEstmtx(4) *XEstmtx(6)*Ls*Ls)/ (Ls*XEstmtx(7)-
Lm*Lm)"2)+((Lm*ts*Vgss(k)*Ls)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)"2) ;

FEstmtx (5, :)=0;

FEstmtx(5,5)=1;

FEstmtx(6, :)=0;

FEstmtx(6,6)=1;

FEstmtx(7,:)=0;

FEstmtx(7,7)=1;

%%%% Definindo a matriz Gmtx

GEstmtx=[ ((XEstmtx(7)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)) 0;0
(XEstmtx(7)*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm)) ; ((-Lm*ts)/ (Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm))
0;0 ((-Lm*ts)/(Ls*XEstmtx(7)-Lm*Lm));0 0;0 0;0 O];%calculando a matriz de
acomplamento de entrada

% xX(k+1)=A(K)*X(k)+B(k)*u(k) ,definindo a minha matriz A(k)

Amtx=FEstmtx; % definindo a matriz A
Amtx(:,5)=zeros(7,1);%fazendo a 5 coluna =0
Amtx(5,5)=1;%fFazendo a 5 linha da 5 coluna =1
Amtx(:,6)=zeros(7,1);
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Amtx(6,6)=1;
Amtx(:,7)=zeros(7,1);
Amtx(7,7)=1;

Umtx(1,1)=Vdss(k);
Umtx(2,1)=Vgss(k);
Ymtx(1,1)=1dss(k);
Ymtx(2,1)=1gss(k);

% equacoes recursivas de Kalman

WK (K)=F(K)*P(K)*HT*inv(H*P(k)*HT+R)
Kmtx=FEstmtx*Pmtx*HEstmtx " *inv(HEStmtxX*Pmtx*HEStmtx " +Rmtx) ;

WXEstmtx=F(XEst,U)+K*(Y-H*XEst)
XEstmtx=Amtx*XEstmtx+GEstmtx*Umtx+Kmtx* (Ymtx-HEStmtxX*XEstmtx) ;

%PMEX=F*P*FT+Q-K* (H*P*HT+R)*KT
Pmtx=FEstmtx*Pmtx*FEstmtx " +Qmtx-Kmtx* (HEstmtx*Pmtx*HEstmtx" +Rmtx)*Kmtx" ;

% Salvando as variaveis necessarias

IdsEstmtx(k)=XEstmtx(1);
IgsEstmtx(k)=XEstmtx(2);
IdrEstmtx(k)=XEstmtx(3);
IgrEstmtx(k)=XEstmtx(4);
RsEstmtx(k)=XEstmtx(5);
RrEstmtx(k)=XEstmtx(6) ;
LrEstmtx(k)=XEstmtx(7);

Rr(k)=RrEstmtx(k);
Rrref(k)=0.4165;
Rs(k)=RsEstmtx(k);
Rsref(k)=0.5814;
if k >=8000;

Rsref(k)=1.5;
end;
Lr(kK)=LrEstmtx(k);
Lrref(k)=0.0824;
LIrEstmtx(k)=LrEstmtx(k)-Lm;
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Lirref(k)=0.0415;
XIrEstmtx(k)=wb*LIrEstmtx(k);
Xlrref(k)=1.5645;

end;%final do loop
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Estrutura completa para estimacdo do Torque elétrico.
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Fig. J - 1 — Estrutura completa para estimacao do torque elétrico do MIT.
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ANEXO K

% Parametros do MIT para estimacao de Rr e Wr
% Motor de 1lhp

Rr=5.3865; %Resistencia do Rotor
Rs=4.8500;% Resistencia do estator
L1s=0.0185; %Indutancia do estator
LIr=0.0205; %Indutancia do rotor
Lm=0.2248; %Indutancia de magnetizacao
Ls=LIs+Lm; %

Lr=LIr+Lm; %

Tb=60;%frequencia base

P=4; %numero de polos

J=.1; %momento de inercia

%calculo da impedancia e velocidade angular
wb=2*pi*fb; %velocidade base
XIs=wb*LIls; %Impedancia do estator
XIr=wb*Llr; %Impedancia do rotor
Xm=wb*Lm; %Impedancia de magnetizacao
Xmstar=1/(1/XIs+1/Xm+1/XIr);

Ts=50e-6;
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ANEXO L

Estrutura de entrada para geracdo das tensdes e correntes para o MIT, usando

referéncia [26].
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Fig. L - 1 — Estrutura de gerac¢do das tensdes e correntes para o MIT, baseado na referéncia [26].
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ANEXO M

% Estimacdo simulténea da Velocidade e Resisténcia do rotor

Rs=4.85;
L1s=0.018482; %Indutancia do Estator
LIr=0.020526; %Indutancia do Rotor

Lm=0.22478; %Indutancia de Magnetizacao
Ls=LIs+Lm; %

Lr=LIr+Lm; %

ts=50e-6;

% Inicializando as matrizes
Amtx=zeros(6,6);

HEstmtx=[1 0 0 0 0 0;0 1 0 O O 0O];
Kmtx=zeros(6,2);
PMTXINIT=1;

QMTXINIT=5e-13;
QMTXr=5e-13;

Q66=5e-10;
Pmtx=PMTXINIT*eye(6);
Pmtx(6,6)=0.1;
Qmtx=QMTXINIT*eye(6);
Qmtx(4,4)=QMTXr;
Qmtx(5,5)=QMTXr;
Qmtx(6,6)=0Q66;
%Pmtx=1000*eye(6);
Rmtx=0.03*eye(2);
FEstmtx=zeros(6,6);

%% calculando as grandezas invariantes no tempo
format long;

% CALCULANDO AS GRANDEZAS INVARIANTES NO TEMPO

a0=1/(Ls*Lr-Lm"2);

al=Lm/Lr;
a2=Ls/Lr;
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a3=Ls/Lm;
ad=(Ls*Lr-Lm"2)/(Lm*Lr*ts);
as=(Ls*Lr-Lm"2)/(Lm*ts);
W11l=1-Rs*Lr*a0*ts;
w22=W11;
W31=Lm*Rs*ts*a0;
W42=W31;

W15=Lr*ts*a0;

W25=W15;

W35=-Lm*ts*a0;

W45=W35;

% DEFININDO A MATRIZ GEstmtx

GEstmtx=[W15 0;0 W25;W35 0;0 W45;0 0;0 0];

%INICIALIZANDO AS VARIAVEIS

XE=[1dss(1);1gss(1);0;0;0.004;0.006];
IdsEstmtx(1)=Ildss(1);
IgsEstmtx(1)=Igss(1);

IdrEstmtx(1)=0;

IgrEstmtx(1)=0;

W13Estmtx(1)=0.004;
W14Estmtx(1)=0.006;

%FILTRO DE KALMAN
for k=2:18000;

% Calculando a matriz FEst ( termos variantes)

FEstmtx(1,1)=W11;
FEstmtx(1,2)=al*XE(6);
FEstmtx(1,3)=XE(5);
FEstmtx(1,4)=XE(6);
FEstmtx(1,5)=XE(3);
FEstmtx(1,6)=al*XE(2)+XE(4);

FEstmtx(2,1)=-al*XE(6);
FEstmtx(2,2)=W22;
FEstmtx(2,3)=-XE(6);
FEstmtx(2,4)=XE(5);
FEstmtx(2,5)=XE(4);
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FEstmtx(2,6)=-al*XE(1)-XE(3);

FEstmtx(3,1)=W31;
FEstmtx(3,2)=-a2*XE(6);
FEstmtx(3,3)=1-a3*XE(5);
FEstmtx(3,4)=-a3*XE(6);
FEstmtx(3,5)=-a3*XE(3);
FEstmtx(3,6)=-a2*XE(2)-a3*XE(4);

FEstmtx(4,1)=a2*XE(6);
FEstmtx(4,2)=W42;
FEstmtx(4,3)=a3*XE(6);
FEstmtx(4,4)=1-a3*XE(5);
FEstmtx(4,5)=-a3*XE(4);
FEstmtx(4,6)=a2*XE(1)+a3*XE(3);

FEstmtx(5, :)=0;
FEstmtx(5,5)=1;
FEstmtx(6, :)=0;
FEstmtx(6,6)=1;

Amtx=FEstmtx;
Amtx(:,5)=zeros(6,1);
Amtx(:,6)=zeros(6,1);
Amtx (5, :)=0;
Amtx(5,5)=1;
Amtx(6,:)=0;
Amtx(6,6)=1;

%ENTRADAS

Umtx(1,1)=Vdss(k);
Umtx(2,1)=Vagss(k);
Ymtx(1,1)=ldss(k);
Ymtx(2,1)=1gss(k);

% equacoes recursivas de Kalman

%K (K)=F(K)*P(K)*HT*inv(H*P(K)*HT+R)

Kmtx=FEstmtx*Pmtx*HEstmtx " *inv(HEStmtxX*Pmtx*HEStmtx " +Rmtx) ;

UXEstmtx=F(XEst, U)+K*(Y-H*XEst)



Anexo M - Algoritmo do EKF para Estimacéo de Rr e Wr, simultaneamente 171

XE=Amtx*XE+GEstmtx*Umtx+Kmtx* (Ymtx-HEStmtx*XE) ;

%PMEX=F*P*FT+Q-K* (H*P*HT+R)*KT
Pmtx=FEstmtx*Pmtx*FEstmtx " +Qmtx-Kmtx* (HEstmtx*Pmtx*HEstmtx" +Rmtx)*Kmtx" ;

% Salvando as variaveis necessarias
IdsEstmtx(k)=XE(1);
1gsEstmtx(k)=XE(2);
IdrEstmtx(k)=XE(3);
IgrEstmtx(k)=XE(4);
W13Estmtx(k)=XE(5);
W14Estmtx(k)=XE(6);

Wrref(k)=Wr(k);
WrEstmtx(k)=W14Estmtx(k)*a4;

Rrref(k)=5.3865;
Rrestmtx(k)=W13Estmtx(k)*a5;

end;
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ANEXO N

LEVANTAMENTO DE PARAMETOS DE UM MOTOR DE
INDUCAO TRIFASICO COM DADOS DE PLACA

O objetivo desse anexo € apresentar a obtencao de parametros de um motor
de inducdo trifésico a partir de dados de placa, catalogos ou folha de dados, atraves
de ensaio a vazio e de ensaio com rotor blogqueado. Também serd visto um exemplo
de aplicacéo.

1 Introducao

As caracteristicas nominais dos motores de inducdo trifasicos constituem-se de um
conjunto de valores atribuidos as grandezas que definem o funcionamento de um motor
(baseado em condicdes especificadas por norma e que servem de suporte a garantia dos
fabricantes e dos ensaios padrdes). Deve-se enfatizar que nem sempre tais grandezas definem

os limites operacionais da maquina.

Normalmente tais grandezas sdo fornecidas pelo fabricante em folhas de dados quando
solicitada pelo usuério e além disto, constam da placa de identificacdo dos motores ou em

catalogos.

Os resultados fornecidos nas folhas de dados constituem em estimativas médias,
conforme estabelecido pela norma NBR 7094, a menos que haja um acordo entre o fornecedor

e 0 usuario para valores especificos. E nesse caso pode-se solicitar um relatério de ensaios.

2 Dados de Placa e de Catéalogos

2.1 Dados da Placa

A placa de identificacdo [15] de um motor contém os simbolos e valores que
determinam as caracteristicas da rede de alimentacdo e desempenho da méquina. Apesar das
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incertezas para a sua plena utilizacdo, os dados principais que devem constar na mesma, € as
abreviacdes recomendadas, sdo definidas pela NBR 7094 (por nome do fabricante; tipo do
motor; modelo do motor (MOD); namero de série (Nb); poténcia nominal(Cv ou kW); tenséo
nominal em que o motor pode operar (V); nimero de fases; corrente nominal (A); frequéncia
da rede de alimentacdo (Hz), velocidade de rotacdo nominal (rpm); classe de temperatura
(ISOL); categoria de desempenho (CAT); relacdo entre a corrente do rotor bloqueado e a
corrente nominal (Ie/ly); nimero da norma; grau de protecdo do motor (IP); regime tipo

(REG); fator de servigo (FS) e diagrama de ligacOes para cada tensdo de trabalho).

2.2 Dados de Catalogo

As restricbes ao uso de catalogos sdo devidas a ndo existéncia de nenhum
compromisso sobre quais as grandezas que serdo fornecidas. Pois, os catalogos podem ser
considerados como uma espécie de servico prestado pelo fabricante ao consumidor.
Infelizmente, em alguns catdlogos a quantidade de informacdes sdo restritas, mesmo para
padrdes nacionais. Mas em geral as informacGes contidas nos catalogos para um motor do tipo
gaiola, sdo: poténcia; tensao(Ges) do estator; numero de polos; freqiiéncia; rotacdo nominal e
sincrona, corrente nominal do estator; relacdo entre a corrente de partida e a nominal,
conjugado de partida e maximo em relacdo ao nominal; rendimento; fator de poténcia; fator
de servico; momento de inércia e massa. E alguns casos, consta a indicacdo do tempo de rotor
bloqueado, bem como, o rendimento e fator de poténcia correspondente a 50, 75 e 100% da

potencia nominal. Também estdo presentes os dados dimensionais e o tipo de carcaca.

Para 0s motores com rotor bobinado, normalmente, tem-se: poténcia; tensdo do
estator; freqiiéncia; corrente do estator; niumero de polos; tensdo do rotor parado; corrente
rotérica nominal sem resisténcias externas ao rotor; fator de poténcia nominal; rendimento
nominal; momento de inércia da parte tracionada e tempo de rotor bloqueado. E como
informacgédo adicional sdo fornecidos os valores das poténcias e dos momentos de inércia
conforme o regime de trabalho e o grau de intermiténcia (ou tabelas de fatores

multiplicativos).

2.3 Folha de Dados

De acordo com a norma NBR 7094, os dados minimos a serem fornecidos séo
basicamente 0s mesmos que os citados como de catalogo. Observe que, salvo acordo, os
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dados sdo estimados. Os dados fornecidos sdo: poténcia nominal, tensdo nominal; conjugados
desenvolvidos; rendimentos e fator de poténcia nominal; correntes; fator de servico, classe de
isolamento e regime de servico. H& varios outros termos para designar os conjugados
desenvolvidos em situacdes especificas, como: conjugado de rotor blogueado, conjugado
maximo, conjugado acelerador e conjugado momentaneo em sobrecarga. Da mesma forma ha
varios outros termos para designar as correntes referindo-se a condi¢fes especificas como:
corrente rotérica nominal; corrente de partida e de rotor travado e corrente de rotor livre.

Definigdes sobre esses termos sdo encontradas em [15].

3 Levantamento de Dados do Motor de Inducéo Trifasico

Tradicionalmente, os pardmetros da maquina de inducdo sdo obtidos através de

ensaios com o rotor blogueado e rotor livre.

3.1 Ensaio com o rotor livre

O ensaio de rotor livre [15] também pode ser chamado de ensaio em vazio.
Conceitualmente, tal designacdo € incorreta, pois o termo pressupde a ndo circulacdo de
corrente pelo circuito rotérico. Quando o motor gira sem carga, entretanto, h&d uma corrente no
rotor. Mas de qualquer forma o termo em vazio foi adotado como terminologia padronizada na
norma NBR 7094.

O objetivo de realizacdo desse ensaio € a obtencdo das perdas no nucleo (estator e
rotor, conjuntamente), a corrente com rotor livre, as perdas devido ao atrito e ventilagdo e o

fator de poténcia com o rotor livre.

3.1.1 Procedimentos de ensaio

O ensaio com o rotor livre consiste em alimentar o motor com tensdo e freqiiéncia
nominais sem cargas acopladas ao eixo.

A figura M-1 apresenta o diagrama de ligacOes para este ensaio utilizando

instrumentacao tradicional.
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Fig. M-1 — Diagrama de ligacGes para o ensaio com o rotor livre.

/s

Também pode-se usar sistemas de aquisi¢cdo de dados, cujo diagrama de ligacoes é

mostrado na figura M-2.

R
Fonte A.C Rotor Livre
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~ M
/
as
77077
Transdutor Transdutor
Corrente Tensé&o
Sistema de
Aquisicao de

dados

Fig. M-2 — Diagrama de ligagédo para o ensaio do rotor livre empregando sistema de aquisi¢do de dados.

Para a obtencdo das perdas por atrito e ventilacdo, a tensdo de alimentacdo deve ser

reduzida gradualmente.

Verifica-se que a corrente decresce com a diminuigdo da tensdo até um certo ponto, a
partir do qual ela sofre um ligeiro incremento. A ocorréncia deste fato indica o término do

ensaio.

As leituras dos wattimetros fornecem a poténcia absorvida (Po) e a do voltimetro a

tensdo aplicada (Vo).

Tendo os valores anotados da tensdo e da poténcia absorvida, traga-se a curva de
poténcia de entrada total versus tensdo, e extrapola-se a curva até o eixo das ordenadas. A
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curva deve ser semelhante a mostrada na figura M-3. O ponto do eixo das ordenadas

corresponde as perdas rotacionais Pyt

4 P,

IE'r".1l' s
> F
Fig. M-3 — Perdas rotacionais.
As perdas no nucleo (ferro) podem ser calculadas por:
2
I:)nucleo = I:)0 - Prot _3Rl|0 (Ml)

onde R; é a resisténcia do enrolamento do estator, em Q.

O procedimento para medir a resisténcia elétrica dos enrolamentos do estator podera

ser encontrado na referéncia [15].

O fator de poténcia em vazio (cos¢, ) pode ser calculado por:

P P
Cosp, = =

T = (M.2)

3.2 Ensaio com o Rotor Bloqueado

O ensaio com o rotor blogueado [15] é importante para que se confirme as
caracteristicas de projeto de um MIT, principalmente aquelas associadas com a partida.
Verificar se os dispositivos de comando e protecdo do motor foram especificados de forma
adequada e avaliar a aplicagdo do motor quando necessitar de um certo conjugado de partida,
tomando como base a corrente de partida. Em outras palavras, o ensaio de rotor bloqueado
fornece as caracteristicas de partida ou se um eventual redimensionamento do motor foi

executado de forma correta.

E necessario observar que, na realidade, tanto a corrente de rotor bloqueado quanto o

respectivo conjugado, sdo considerados como os correspondentes aos de partida. Entretanto,
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deve-se ter em mente que esta € uma aproximacao, pois, no primeiro caso, os valores sdo

médios enquanto que, no segundo, sdo instantaneos.

3.2.1 Procedimento de Ensaio

A execucdo do ensaio consiste em medir-se a corrente e 0 conjugado com o motor

bloqueado com ou sem aplicacédo de tenséo plena.

Para o caso de aplicacdo de tensdo plena, um extremo cuidado deve ser tomado, pois
ambas as grandezas (corrente e conjugado) assumem altos niveis, gerando esforcos mecanicos

e térmicos excessivos.

Quando néo se aplica tensdo plena, ao estator é aplicado um nivel de tensdo tal que a
corrente ndo ultrapasse a nominal e, tanto o conjugado quanto a corrente, sao obtidos para a

tensdo plena por extrapolacéo.

Em qualquer um dos casos citados acima, o diagrama de ligacGes a ser empregado € o
dado pela figura M-4.

Fonte A.C

—(w)- W

L

Fig. M-4 — Diagrama de ligacdes para o ensaio de rotor bloqueado.

Normalmente, utiliza-se meios mecénicos para o travamento do eixo, tais como um
braco de comprimento adequado (travessa), cuja extremidade se apoiard em uma balanca ou
em um freio. Deve-se tomar alguns cuidados praticos para realizagdo deste ensaio, tais como:

prender bem o motor para que ele ndo se movimente na hora de trava-lo; usar travas bem
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resistentes; definir a direcdo de giro do eixo e 0 motor deve estar antes do inicio do ensaio

proximo a temperatura ambiente.

Neste ensaio também pode substituir os instrumentos analdgicos por um sistema de

aquisicdo de dados, como mostrado na figura M-5.

N I I
Rotor
Fonte A.C
Travado
P 4
~
~
7
Transdutor Transdutor
Corrente Tenséo
Sistema de
Aquisicéo de

dados

Fig. M-5 — Ensaio de rotor bloqueado empregando sistema de aquisi¢do de dados.

Para a obtencdo da corrente e o conjugado com o motor bloqueado com ou sem

aplicacdo de tensdo plena, ver referéncia [15].

4 Exemplo de Levantamento de Dados de um MIT

Para melhor entendimento dos ensaios com o MIT, um exemplo serd& mostrado a

seguir com base na referéncia [26].

Para um motor de 1Hp, com tenséo de alimentacéo de 220 V e corrente nominal (1,)

de 3,4 A, tem-se:

Da figura M-1, temos 0 ensaio com o rotor livre, onde a tensdo de alimentacdo é
reduzida gradualmente, deve-se anotar a tensdo lida no voltimetro e a correspondente corrente
lida no amperimetro para cada tensdo. Como citado na se¢do 3.1.1 deste anexo, a corrente
decresce com a diminuicao da tensdo até um certo ponto, onde é notado um pequeno aumento

nessa corrente, apontando para o final do ensaio, ver Tabela 1.
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Ensaio Rotor Livre

Tensdo V| Corrente | Poténcia W1|Poténcia W2 Po Qc S F.P.
220 1,5180 210 -120 90 571,5768 | 578,619 | 0,155543
210 1,4110 200 -120 80 554,2563 560 0,142857
190 1,3050 160 -85 75 424,3524 | 430,9292 | 0,174042
170 1,1760 135 -65 70 346,4102 | 353,4119 | 0,198069
160 1,1000 120 -55 65 303,1089 310 0,209677
150 1,0390 110 -45 65 268,4679 | 276,2245 | 0,235316
140 0,9720 95 -35 60 225,1666 | 233,0236 | 0,257485
110 0,7840 70 -15 55 147,2243 | 157,1623 | 0,349957
100 0,7270 60 -10 50 121,2436 | 131,1488 | 0,381246
90 0,6570 55 -5 50 103,923 | 115,3256 | 0,433555
80 0,6090 45 0 45 77,94229 90 0,5
70 0,5560 40 0 40 69,28203 80 0,5
60 0,5360 32,5 2,5 35 51,96152 | 62,64982 | 0,558661
55 0,5380 30 2,5 32,5 47,6314 | 57,66281 | 0,563621
50 0,5470 30 5 35 43,30127 | 55,67764 | 0,628619

Tabela 1 — Medidas do ensaio com o rotor livre.

Lé-se as poténcias usando o método dos dois wattimetros encontrado na referéncia
[27].

A poténcia absorvida (ativa) para cada tensdo e corrente é calculada por:
P,=P,+P, (M.3)
A poténcia reativa é calculada por:

Qc=+3(P,—P,,) (M.4)

Fig. M-6 — Triangulo de Poténcias.
Da relacdo do triangulo de poténcias representado na figura M-6 pode-se inferir que:

A poténcia aparente S é dada por:

S =P’ +Qc? (M.5)

e fator de poténcia é dado por:
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P

Cos @ Y (M.6)

Da figura M-4, tem-se 0 ensaio com o rotor blogueado. Lé-se a tenséo, corrente e

poténcias atraves do voltimetro, amperimetro e wattimetro, respectivamente.

Calcula -se a poténcia absorvida, a reativa, a aparente e o fator de poténcia através das

equacoes (8.3), (8.4), (8.5) e (8.6), resultando na Tabela 2 a seguir.

Ensaio Rotor Bloqueado
Tensao V| Corrente | Poténcia W1|Poténcia W2 Pcc Qo S F.P.
105 3,4000 325 30 355 510,955 | 622,1736 | 0,57058

Tabela 2 — Medidas do ensaio com o rotor bloqueado.

Usando o método da referéncia [15], para o célculo da resisténcia elétrica dos

enrolamentos, para 0 motor em questdo em conexdo estrela com neutro acessivel, tém-se:
R, = 4,85Q (M.7)
Como explicado na secdo 3.1.1 deste capitulo, tracando a curva P x U, tem-se,

P

rot

= 20W (M.8)

Para a primeira medida da tabela 5, vem:

V =220V (M.9)

|, =15180A (M.10)
P, =90W (M.11)
Qc =571W (M.12)

Das equacdes (M.7 - M.11) calcula-se a perda no ndcleo (ferro) pela equacao (M.1).

Assim:

P oo = 36,4721IW (M.13)

A tensdo fase neutro medida é:

Vin =127V (M.14)

Com estes valores, pode-se calcular:
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e Arresisténcia do ramo de magnetizagéo:

~ 3*Vfn®

m

R

=1326,6858Q2

ndcleo
e A indutancia de magnetizacao:

_Vin?*3
Qc

X

m

=84,7408Q2

Com os valores da tabela 6 e a formula de (8.5), vem:

Q
g = ﬁ =14,70580)

- 35% ~10,23640

n

leq

R R

leq

~R, =5,3864Q

2eq —

k, = Ry =0,9004

r
leq M

X
X, =—2=7,73820Q
1+k

r

X, = X, — X, = 6,96760Q

leq
Assim, as indutancias do motor sdo dadas por:

e Indutincia do Rotor:

L=L = X,

; =0,020526H
120*

e [ndutancia do Estator:

_ Xl
* 120* 7

L=L =0,018482H

e Indutancia Mdutua:

m

L =
120* 7

m

= 0,22478Q

(M.15)

(M.16)

(M.17)

(M.18)

(M.19)

(M.20)

(M.21)

(M.22)

(M.23)

(M.24)

(M.25)



	Introdução
	O Filtro de Kalman Discreto
	O Processo a ser estimado
	As origens computacionais do Filtro
	A origem probabilística do Filtro
	Algoritmo para o Filtro de Kalman Discreto
	Parâmetros do Filtro e Ajuste

	O Filtro de Kalman Estendido (EKF)
	O Processo a ser estimado
	A origem computacional do Filtro

	Introdução
	Conceito de Neurônio Biológico
	Neurônio Artificial
	Função de Ativação do Neurônio

	Rede Neural Artificial
	Rede Neural Recorrente para Sistema Dinâmico

	Introdução
	Treinamento da RNN por Filtro de Kalman
	Filtro de Kalman Padrão
	Filtro de Kalman Estendido (EKF)

	Introdução
	Modelo Dinâmico d-q
	Transformação de Eixo
	Modelo Dinâmico (Equação de Kron) – Referência de Rotação Sí
	Equações na Forma de Espaço/Estado do Modelo Dinâmico

	Implementação do Modelo da Máquina de Indução Usando Simulin
	Introdução
	Estimação do Vetor de fluxo por Filtro Passa-Baixa em Cascat
	Implementação do PCLPF baseado em Rede Neural Recorrente
	Treinamento da RNN por Filtro de Kalman
	Simulações e Resultados
	Introdução
	Modelo do motor de indução
	Estimação de Parâmetros
	Estimação da Resistência do Rotor (Rr)
	Estimação da Resistência do Estator (Rs)
	Estimação Simultânea da Resistência do Rotor, Estator e Indu

	Introdução
	Estimação Simultânea da Velocidade e Resistência do rotor
	Treinamento da Rede por Algoritmo do Filtro de Kalman Estend

	Introdução
	Resultados da Simulação
	Estimação da Resistência do Rotor (Rr)
	Estimação da Resistência do Estator (Rs)
	Estimação Simultânea da Resistência do Rotor, Estator e Indu
	Estimação Simultânea da Velocidade e Resistência do Rotor

	Implementação no Simulink do Modelo do Motor de Indução Trif
	Modelo Completo do Simulink da Máquina de Indução
	Transformação de Três Eixos para Dois Eixos (abc para síncro
	Diagrama Completo do Modelo do Motor de Indução Trifásico
	Bloco Fqs
	Bloco Fds
	Bloco Fqr
	Bloco Fdr
	Bloco Fmq
	Bloco Fmd
	Bloco Iqs-calculado
	Bloco Ids calculado
	Bloco Iqr calculado
	Bloco Idr calculado
	Bloco do Torque Elétrico Calculado
	Bloco da Velocidade do Rotor Wr Calculada

	Transformação de Dois Eixos para Três Eixos (Síncrono para a

	Cálculo do Ganho de Compensação (G) e Constante de Tempo () 
	Cálculo dos Pesos da RNN para o PCLPF (n=2).
	Introdução
	Dados de Placa e de Catálogos
	Dados da Placa
	Dados de Catálogo
	Folha de Dados

	Levantamento de Dados do Motor de Indução Trifásico
	Ensaio com o rotor livre
	Procedimentos de ensaio

	Ensaio com o Rotor Bloqueado
	Procedimento de Ensaio


	Exemplo de Levantamento de Dados de um MIT

